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Ta¨ssa¨ diplomityo¨ssa¨ selviteta¨a¨n, mika¨ on paras tapa seurata emulsiopanostus-
prosessin etenemista¨ tunneliolosuhteissa. Erityisesti ollaan kiinnostuneita seuraa-
maan sita¨, kuinka paljon emulsiora¨ja¨hdysainetta pumpataan kuhunkin panostet-
tavaan reika¨a¨n. Tyo¨ssa¨ analysoidaan tunneliympa¨risto¨n asettamia rajoitteita ja
esitella¨a¨n vaihtoehtoisia menetelmia¨ ongelman ratkaisemiseksi.
Seurantaa varten rakennettiin prototyyppi, joka etsii pistepilvesta¨ panostuslet-
kuksi pa¨a¨telta¨via¨ sylinterimuotoja. Letkuntunnistusalgoritmi toteutettiin pa¨a¨osin
RANSAC algoritmilla. Prototyypin perusteella havaittiin, etta¨ pistepilvien muo-
dostuksessa ka¨ytetty Kinect 2.0 kamera ei ole tarpeeksi tarkka sylintereiden
tarkkarajaiseen lo¨yta¨miseen. Toinen havaittu ongelma on kuvausalueen pienuus,
minka¨ vuoksi toimiva toteutus vaatii useampia kameroita.
Tyo¨n tulos on, etta¨ ka¨sin kirjaaminen on tehokkain tapa seurata panostuspro-
sessin etenemista¨ johtuen muiden menetelmien epa¨varmuudesta. Jatkotutkimus-
vaihtoehtoina esiteta¨a¨n toimivan kamerakonfiguraation etsimista¨, referenssikuvan
muodostusta liikkuvan kameran avulla seka¨ luotettavuuden parantamista usean
seurantamenetelma¨n yhteistyo¨lla¨.
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This Master’s Thesis examines the best way to monitor the progress of an emul-
sion charging process in tunnel environment. In particular, the point of interest
is how much explosive emulsion is pumped into each hole to be charged. The
thesis analyzes the constraints imposed by the tunnel environment and presents
alternative methods to solve the problem.
A prototype which looks for cylinder shapes from the point cloud was constructed
for monitoring. The algorithm for hose detection was implemented with the
RANSAC algorithm. Based on the prototype, it was found that the Kinect 2.0
camera used in the formation of the point clouds is not accurate enough to detect
the cylinders exactly. Another problem encountered was the small field of view of
the camera, which means that many cameras are required in the implementation.
The result of the thesis is that manual logging is the most effective way to mon-
itor the progress of the charging process. This is due to the uncertainty of other
methods. Further research options include finding a working camera configu-
ration, forming a reference point cloud using a moving camera and improving
reliability by combining multiple monitoring methods.
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Ta¨ma¨ diplomityo¨ tehtiin YIT:n tilauksesta Viasys VDC:n tuottamana. Tyo¨
la¨hti liikkeelle jo kaksi vuotta sitten, kun ensimma¨isen kerran kokoonnuim-
me silloisen Vianovan kokoustilassa Ville Hervan ja Tarmo Ra¨ntila¨n kans-
sa. Mina¨ ja Tarmo tarvitsimme diplomityo¨aiheet ja esimiehemme Ville oli
ne lupautunut ja¨rjesta¨ma¨a¨n. Sopivien aiheiden lo¨yta¨miseen meni noin puoli
vuotta, jonka ja¨lkeen YIT:n kanssa tehtiin sopimus kahden diplomityo¨n to-
teuttamisesta. En ta¨llo¨in viela¨ arvannut, kuinka rankka kokemus tyo¨ tulisi
olemaan.
Tekemisen ensimma¨iset askeleet olivat toiveikkaita, mutta pian etenemi-
nen pysa¨htyi. Viimeista¨a¨n kesa¨n koittaessa muut tyo¨t kiilasivat edelle, jolloin
diplomityo¨ ja¨i taka-alalle. Syksylla¨ otin aikaa diplomityo¨n tekemiselle, mutta
prototyyppitoteutuksen ongelmat ja ta¨sta¨ seurannut prokrastinointi estiva¨t
todellisen tuloksen syntymisen. Ta¨ma¨ muuttui vasta seuraavana keva¨a¨na¨, jol-
loin sain prototyypin toimimaan jollakin tasolla. Ta¨ma¨n ja¨lkeen kirjoitustyo¨
eteni muiden to¨iden ohessa ta¨ha¨n pa¨iva¨a¨n asti.
En varmastikaan olisi pystynyt saattamaan tyo¨ta¨ loppuun ta¨ysin ilman
apua. Suurimmat kiitokset kuuluvat Tarmolle, jonka kanssa keskustellessa
useat tyo¨ho¨n liittyva¨t ongelmat ratkesivat. Yhta¨ ta¨rkea¨ssa¨ roolissa oli Silja-
Maria Rytko¨nen, joka auttoi jaksamaan kirjoitusprosessin la¨pi ja lo¨ysi lukui-
sat kirjoitusvirheeni. Kiitokset myo¨s Ville Hervalle ja tyo¨n lopulliselle ohjaa-
jalle Saku Viita-Aholle, seka¨ tyo¨n valvojalle Arto Visalalle. Kiitokset tietysti
myo¨s vanhemmilleni, jotka olivat aina valmiita auttamaan arjen ongelmissa.




Emulsio Toisiinsa luonnostaan sekoittumattomien nesteiden
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Tunnelien rakentaminen on paljon muutakin, kuin vain kuopan kaivamista
maahan. Merkitta¨va¨ osa tunneleista rakennetaan peruskallioon ja nykyaikana
tehokkain tapa on kiviaineksen ra¨ja¨ytta¨minen ja pois kuljettaminen. Tunneli-
rakentamiseen sisa¨ltyy useita tyo¨vaiheita, jotka ta¨ytyy suorittaa pera¨ja¨lkeen
tarkoin aikataulutetussa prosessissa. Siina¨ on ta¨rkea¨a¨, etta¨ tyo¨maa pysyy ai-
kataulussa ja etta¨ tyo¨vaiheet eteneva¨t oikeaan aikaan. Seuraavaa tyo¨vaihetta
ei voida aloittaa ennen kuin edellinen tehta¨va¨ on suoritettu. Ra¨ja¨ytta¨a¨ ei
voi ennen panostusta, panostaa ei voi poraamatta reikia¨ ja reikia¨ ei voi po-
rata, ellei edellinen ra¨ja¨ytys ole suoritettu, tunneli tuuletettu ja kiviaines
kuljetettu pois [1]. Yhden tyo¨vaiheen viiva¨styminen tarkoittaa, etta¨ seuraa-
vaan tyo¨vaiheeseen varatut resurssit joutuvat kaikki odottamaan. Aikatau-
lun pita¨minen on kriittista¨ varsinkin iltaisin kohteissa, joissa ra¨ja¨ytysaika on
rajoitettu. Ta¨llaisia ovat esimerkiksi asuinalueiden la¨heisyydessa¨ sijaitsevat
tyo¨maat, joissa ra¨ja¨ytyksessa¨ syntyva¨ melu ha¨iritsee merkitta¨vissa¨ ma¨a¨rin
ympa¨risto¨n asukkaita, eika¨ ra¨ja¨ytyksia¨ siten voida suorittaa yo¨lla¨ [2]. Pienem-
missa¨ kohteissa odotteluaikana ei va¨ltta¨ma¨tta¨ voi tehda¨ muuta hyo¨dyllista¨,
mika¨ aiheuttaa kustannuksia rakennusyhtio¨lle. Pahimmillaan viiva¨styminen
voi aiheuttaa jopa vuorokauden pysa¨hdyksen tyo¨maalla.
Asuinalueella ra¨ja¨ytta¨minen aiheuttaa erityisia¨ ongelmia tunnelirakenta-
miselle. Vain 20-30% ra¨ja¨ytykseen ka¨ytetysta¨ energiasta kuluu kiven rikkomi-
seen [3]. Muu osuus kulkee va¨ra¨htelyna¨ kaikkialle ympa¨risto¨o¨n. Ra¨ja¨ytyksen
voimaa voidaan hillita¨ jakamalla se useampiin pera¨kka¨in ra¨ja¨hta¨viin panok-
siin [1]. Na¨in ra¨ja¨hdyksen energia jakaantuu pidemma¨lle aikava¨lille, mika¨
va¨henta¨a¨ havaittavaa va¨ra¨htelya¨ maan pinnalla. Ra¨ja¨ytysprosessi on tarkas-
ti ma¨a¨ritelty ja tiedeta¨a¨n myo¨s suhteellisen tarkasti, paljonko ra¨ja¨hdetta¨ tar-
vitsee ka¨ytta¨a¨ halutun tuloksen saamiseen. Ra¨ja¨hdeaineen ma¨a¨ra¨a¨ ei kuiten-
kaan tarkasti pystyta¨ seuraamaan, vaan sita¨ rajoittaa panostetun reia¨n koko
ja panostajan ammattitaito.
1
LUKU 1. JOHDANTO 2
Ra¨ja¨ytystyo¨ta¨ ma¨a¨ritta¨a¨ useat lait ja sa¨a¨do¨kset. Ne takaavat oikein
noudatettuna seka¨ ympa¨risto¨n, etta¨ ra¨ja¨ytystyo¨n tekija¨n turvallisuuden.
Ra¨ja¨ytystyo¨n kohdalla merkitta¨via¨ asetuksia ovat ”Valtioneuvoston asetus
ra¨ja¨hteiden valmistuksen, ka¨sittelyn ja varastoinnin turvallisuusvaatimuk-
sista (1101/2015)”, seka¨ ”Valtioneuvoston asetus ra¨ja¨ytys- ja louhintatyo¨n
turvallisuudesta (644/2011)” [4][5]. Na¨iden sa¨a¨do¨sten seuraaminen voi olla
joillekin yrityksille hankalaa ja joissakin tapauksissa jopa teknisesti haasta-
vaa. Yksi ta¨llainen on asetus ra¨ja¨ytys- ja louhintatyo¨n turvallisuudesta § 12,
joka ma¨a¨ra¨a¨: ”Tyo¨maalle tuodusta, ka¨ytetysta¨ ja luovutetusta ra¨ja¨hteesta¨
on pidetta¨va¨ kirjaa.” Ka¨yta¨nno¨ssa¨ ta¨ma¨ tarkoittaa, etta¨ yrityksen on seu-
rattava panostuksessa sita¨, kuinka paljon ra¨ja¨hdeainetta menee kuhunkin
porattuun reika¨a¨n.
Nykyisella¨a¨n tiedeta¨a¨n, kuinka paljon ra¨ja¨hdeainetta menee reika¨a¨n
yhdella¨ panostuksella, mutta ei sita¨ missa¨ ja¨rjestyksessa¨ panostaja on
reia¨t panostanut. Ja¨lkika¨teen ei voida tieta¨a¨, oliko rei’issa¨ oikeaa ma¨a¨ra¨
ra¨ja¨hdeainetta. Kuitenkin yrityksen tulee seurata ta¨ta¨, mika¨ on nykyisella¨a¨n
mahdotonta aiheuttamatta huomattavaa haittaa panostusprosessille. Maail-
malla on tehty useita tutkimuksia ra¨ja¨ytysto¨ista¨. Ne keskittyva¨t kuitenkin
pa¨a¨asiassa itse ra¨ja¨ytykseen ja erilaisten menetelmien ympa¨risto¨vaikutuksiin
[6][7][8]. Varsinaisen panostusprosessin seuraamista ei ole tehty siis juuri
lainkaan.
1.1 Tyo¨n tavoite
Ta¨ma¨n diplomityo¨n tarkoituksena on selvitta¨a¨ paras keino seurata panos-
tajan toimintaa panostustilanteessa. Tarkemmin selviteta¨a¨n sita¨, missa¨
ja¨rjestyksessa¨ ja kuinka paljon panostaja pista¨a¨ ra¨ja¨hdysainetta kuhunkin
panostettavaan reika¨a¨n. Tyo¨ssa¨ keskityta¨a¨n erityisesti tunneliympa¨risto¨o¨n
ja tunnelinpera¨n panostamiseen. La¨hto¨kohtaisesti tiedeta¨a¨n, kuinka paljon
ra¨ja¨hdeainetta kuluu kun panostaja laittaa ra¨ja¨hde ainetta reika¨a¨n. Sita¨
puolestaan ei seurata toistaiseksi milla¨a¨n tavalla, mihin reika¨a¨n ra¨ja¨hteet
on pistetty. Panostuksessa kuluneen ra¨ja¨hdeaineen ma¨a¨ra¨n lisa¨ksi tunne-
linpera¨n ra¨ja¨ytyskuvio tunnetaan tarkasti. Selvitystyo¨n ohessa toteutetaan
prototyyppi, jonka avulla tutkitaan tarkemmin valitun menetelma¨n toimi-
vuutta panostuksen seurantaan. Erityistarkastelussa ovat tunneliympa¨risto¨n
vaikutukset ongelman ratkaisuun, seka¨ panostusprosessin erityispiirteet.
Lopputuloksena toimitetaan prototyyppitoteutus, seka¨ esiteta¨a¨n na¨kemyksia¨
jatkotoimista.
Ta¨ma¨ diplomityo¨ toteutettiin YIT:n tilauksesta Viasys VDC:n toimesta.
YIT:n la¨hto¨kohta tutkimukselle oli, etta¨ se itse ei tee panostusprosessin seu-
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rannan tuloksilla mita¨a¨n, mutta sen ta¨ytyy asetuksen mukaan sita¨ seurata.
Ka¨yta¨nno¨ssa¨ kuitenkin olisi mahdollista, etta¨ menetelma¨lla¨ voisi olla tule-
vaisuudessa muita ka¨ytto¨kohteita, esimerkiksi panostuksen ja¨lkiseurantaan
tapauksessa, jossa ra¨ja¨ytyksen lopputulos ei olisi toivottu. Varsinaiseen pa-
nostusprosessiin milla¨ tahansa toteutetulla menetelma¨lla¨ on todenna¨ko¨isesti
ainoastaan haittaava vaikutus, joten jos sopiva menetelma¨ lo¨ytyy, ei se saa
haitata panostusprosessia liiiaksi.
1.2 Diplomityo¨n rakenne
Ensimma¨isena¨ tyo¨ssa¨ tarkastellaan panostusprosessia kokonaisuutena. Ta¨ha¨n
sisa¨ltyy tunneliympa¨risto¨n asettamat rajoitteet erilaisille menetelmille ja po-
tentiaalisten laitteistojen ominaisuuksille. Toisessa osassa ka¨sitella¨a¨n erilaisia
ratkaisuvaihtoehtoja ja pohditaan niiden ka¨yta¨nno¨llisyytta¨ ongelman kannal-
ta seka¨ toteutuskelpoisuutta. Kolmannessa osassa tarkastellaan tarkemmin
valittua menetelma¨a¨, eli pistepilvianalyysin teoriaa.
Tyo¨n kokeellisessa osuudessa esitella¨a¨n tuotettu prototyyppi. Osuu-
dessa kerrotaan mihin vaiheeseen prototyyppi saatiin toteutettua ja mita¨
siihen viela¨ vaadittaisiin, jotta se olisi toimiva tuote. Lopulliseksi tuot-
teeksi ma¨a¨ritella¨a¨n systeemi, joka seuraa itsena¨isesti panostajan toimintaa,
analysoi tiedot ja yhdista¨a¨ ne olemassa olevaan tietoon panostuksesta ja
ra¨ja¨hdysaineiden ma¨a¨ra¨sta¨. Erityista¨ huomiota ta¨ssa¨ osassa kiinniteta¨a¨n
siihen, etta¨ tuotettu laite ei merkitta¨va¨sti ha¨iritse panostusprosessia. Lopul-
ta analysoidaan, kuinka hyvin tuotettu prototyyppi ta¨ytta¨a¨ sille asetetut
vaatimukset ja toimii ka¨yta¨nno¨n olosuhteissa. Ta¨ssa¨ esiteta¨a¨n myo¨s ar-




Tunneleita rakennetaan nykya¨a¨n pa¨a¨asiassa ra¨ja¨ytta¨ma¨lla¨ kaistale kerrallaan
tunnelin pa¨a¨sta¨. Yhta¨ ta¨llaista kaistaletta kutsutaan katkoksi [9]. Yhden
katkon rakentamisessa on useita tyo¨vaiheita, mutta ta¨ma¨n tyo¨n tutkimus-
kohde liittyy pa¨a¨asiassa panostusvaiheeseen. YIT:lla¨ on tarve selvitta¨a¨,
kuinka paljon panostukseen ka¨ytetta¨va¨a¨ emulsiora¨ja¨hdetta¨ kuluu jokaista
panostettua reika¨a¨ kohden. On tiedossa, kuinka paljon ra¨ja¨hdysainetta on
kulunut panostusprosessissa yhteensa¨, mutta reika¨kohtaista seurantaa ei
ole toistaiseksi ollut mahdollista toteuttaa. Pa¨a¨asiallinen tavoite onkin sel-
vitta¨a¨, milla¨ tavalla se voisi olla mahdollista. Pelkka¨ teoreettinen tarkastelu
ei tietenka¨a¨n riita¨, vaan ongelmaa ta¨ytyy tarkastella ka¨ytta¨ja¨la¨hto¨isesti.
Ratkaisu ei saa aiheuttaa liikaa ylima¨a¨ra¨isia¨ kustannuksia ja menetelma¨n
ta¨ytyy olla luotettava. Ongelmaan pureutumiseksi ta¨ssa¨ luvussa ka¨yda¨a¨n
la¨pi tarvittavaa taustatietoa liittyen tunneleiden louhimiseen, ra¨ja¨ytyksiin
ja tunneliympa¨risto¨n erityispiirteisiin verrattuna maanpa¨a¨lliseen toi-
mintaan. Ensimma¨isena¨ ka¨sitella¨a¨n tunnelilouhinnan perusteet. Toisena
tarkkaillaan nimenomaisesti panostusprosessia. Viimeisena¨ havainnoidaan
tunneliympa¨risto¨a¨ ja sen rajoitteita.
2.1 Tunnelirakentaminen
Tunneleita louhitaan yleensa¨ sen takia, etta¨ maan pa¨a¨lla¨ ei ole ena¨a¨ tilaa
rakentaa tai maan pa¨a¨lle rakentaminen on maaston muodoista johtuen haas-
tavaa ja kallista verrattuna tunnelin rakentamiseen. Kaupunkiympa¨risto¨ssa¨
tilan puute on merkitta¨vin tekija¨. Maan alle rakennetaan ta¨llo¨in liikenneyh-
teyksia¨ tai parkkihalleja, mika¨ mahdollistaa lyhyet eta¨isyydet maan pinnalla
oleviin pa¨a¨asiallisiin kohteisiin. Luonnossa puolestaan tunneleita rakenne-
taan hankalien maastonmuotojen ohittamiseen. Tyypillisesti ta¨ma¨ tarkoit-
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taa ma¨en tai vuoren alitusta, mutta tunneli voidaan rakentaa myo¨s alitta-
maan vesialue. Kolmas syy tunnelin rakentamiselle on tarve pa¨a¨sta¨ maan al-
le. Maan alla voi olla arvokkaita mineraaleja, minka¨ vuoksi esiintyma¨n pa¨a¨lle
halutaan rakentaa kaivos. Joissakin tapauksissa maan alla on paremmat olo-
suhteet tiettyyn tarpeeseen kuin maan pa¨a¨lla¨. Maanalaiset luolat tarjoavat
suojaa maan pa¨a¨lla¨ tapahtuvilta mullistuksilta. Niissa¨ on myo¨s usein vii-
lea¨mpa¨a¨, mika¨ tekee niista¨ ka¨yta¨nno¨llisia¨ varastotiloina. [10]
Historiallisesti tunneleiden rakentaminen oli ka¨sityo¨ta¨, joka tapahtui ha-
kuin ja lapioin. Nykya¨a¨n ta¨rkein tyo¨va¨line ovat ra¨ja¨hteet. Niita¨ ka¨ytettiin
louhintato¨issa¨ ensimma¨isen kerran jo vuonna 1627. Kaivostoiminnassa niita¨
alettiin hyo¨dynta¨a¨ kuitenkin vasta vuonna 1811 puhtaan trotyylin, eli TNT:n
keksimisen ja¨lkeen. Ta¨sta¨ alkoi nopea ra¨ja¨hdysaineiden kehitys, joka on jat-
kunut ta¨ha¨n pa¨iva¨a¨n asti. Ta¨na¨ aikana ovat kehittyneet niin ra¨ja¨hteet, syty-
tysja¨rjestelma¨t kuin ra¨ja¨ytystekniikatkin. Porausmenetelmissa¨ ka¨a¨nnekohta
tapahtui 1960-luvulla, kun siirryttiin ka¨siporauksesta laitteistoihin, joilla yk-
si henkilo¨ pystyi porata useampaa reika¨a¨ samaan aikaan. Vuonna 2005 pys-
tyttiin suurimmilla laitteilla porata jo 450 porametria¨ tunnissa. Erityisesti
on parantunut turvallisuus: viela¨ 1950-luvulla Suomessa kuoli ra¨ja¨ytysto¨issa¨
ja varastoinnissa yhteensa¨ 52 henkilo¨a¨. 1990-luvulla ta¨ma¨ ma¨a¨ra¨ oli las-
kenut jo kolmeen henkilo¨o¨n. Tekniikan kehittymisen lisa¨ksi turvallisuuteen
ovat vaikuttaneet lait ja ma¨a¨ra¨ykset, joiden vuoksi ta¨ta¨kin tyo¨ta¨ la¨hdettiin
tekema¨a¨n. Vasta vuonna 1993 poistettiin jokamiehenoikeus tehda¨ va¨ha¨isia¨
ra¨ja¨ytysto¨ita¨, ja kaikkiin ra¨ja¨ytysto¨ihin tarvitsee nykya¨a¨n olla panostajan
lupakirja. Louhintara¨ja¨hdysaineiden ka¨yto¨n kasvulle ei ole na¨kyma¨ssa¨ lop-
pua, joten louhintatekniikoiden kehittymista¨ voidaan odottaa tulevaisuudes-
sakin. Vuonna 1965 oli ra¨ja¨hdysaineena ka¨yto¨ssa¨ viela¨ enimma¨kseen dyna-
miitti. Nykya¨a¨n ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ ka¨sitelta¨va¨t bulk-emulsiot ovat vallanneet suu-
rimman osan ra¨ja¨hdeainekenta¨sta¨ ja ne ovat Vuolion mukaan myo¨s tulevai-
suuden ra¨ja¨hdysaine. [11]
Tunnelirakentaminen on iteratiivinen prosessi. Suomessa ainoa ka¨yto¨ssa¨
oleva menetelma¨ maanalaiseen louhintaan on poraus-ra¨ja¨ytysmenetelma¨, jos-
sa louhinta tapahtuu vaihe kerrallaan kuvan 2.1 mukaisesti. Porauksessa
ra¨ja¨ytetta¨va¨a¨n seina¨ma¨a¨n tehda¨a¨n poraus-ra¨ja¨ytyskaavion mukainen kuvio
reikia¨. Porattujen reikien pituus vaihtelee suunnitellun katkon mukaan. Yh-
den katkon pituus voi vaihdella puolesta metrista¨ kuuteen metriin asti [9].
Panostuksessa porattuihin reikiin sijoitetaan ra¨ja¨ytysaine. Ta¨ta¨ ka¨sitella¨a¨n
seuraavassa kappaleessa tarkemmin. Ra¨ja¨ytysvaiheessa panokset ra¨ja¨yteta¨a¨n,
jonka ja¨lkeen tunneli ta¨ytyy tuulettaa, jotta ra¨ja¨hdyksessa¨ syntyneet kaasut
saadaan poistettua ja seuraava tyo¨vaihe aloitettua. Kuormauksessa ja kulje-
tuksessa louhe poistetaan, jonka ja¨lkeen suoritetaan rusnaus, lujitus ja injek-
tointi tarpeen mukaan. Rusnauksessa irrotetaan tunnelin seinista¨ ja katosta
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Kuva 2.1: Poraus-ra¨ja¨ytysmenetelma¨n tyo¨vaiheet: poraus, panostus ja kyt-
kenna¨t, ra¨ja¨ytys, tuuletus, kuormaus, kuljetus, rusnaus, lujitus ja injektointi
[12]
helposti irtoavat kappaleet. Lujituksessa ja injektoinnissa puolestaan seina¨ma¨
vahvistetaan pulteilla ja betonoinnilla, jotta tunnelissa on turvallista liikkua.
Ta¨ma¨n ja¨lkeen prosessi alkaa uudestaan porauksella. [12]
Ra¨ja¨hteita¨ ka¨ytetta¨essa¨ on olemassa nelja¨ pa¨a¨asiallista ra¨ja¨ytystekniikkaa:
linjaporaus, esihalkaisu, peitera¨ja¨ytys ja silea¨ ra¨ja¨ytys. Na¨ista¨ ainoas-
taan silea¨a¨ ra¨ja¨ytta¨mista¨ ka¨yteta¨a¨n maan alla, silla¨ muut ovat pin-
tara¨ja¨ytystekniikoita [13]. Silea¨ ra¨ja¨ytta¨minen tarkoittaa, etta¨ pyrita¨a¨n
ra¨ja¨ytta¨ma¨a¨n tunneli valmiiksi juuri oikeaan muotoon. Ta¨llo¨in ei tarvit-
se ka¨ytta¨a¨ aikaa ja resursseja ra¨ja¨ytyksen epa¨tasaisuuksien siivoamiseen.
Silea¨ ra¨ja¨ytta¨minen toteutetaan ka¨ytta¨ma¨lla¨ suhteellisen pienia¨ panoksia
ja¨rjestettyna¨ optimoituun ra¨ja¨ytyskuvioon [14]. Liian suurella panoksella
tunnelin seina¨miin ja kattoon syntyy koloja, jotka joudutaan betonoimaan
umpeen. Toisaalta liian pieni panos ja¨tta¨a¨ tunnelin liian kapeaksi, mika¨
joudutaan korjaamaan koneellisesti. Ta¨ma¨ on yksi tekija¨, jonka takia
panostusta on hyva¨ kyeta¨ seuraamaan.
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2.2 Panostusprosessi
Diplomityo¨n tutkimusongelma liittyy keskeisesti panostusprosessiin, joten se
ka¨yda¨a¨n la¨pi tarkemmin. Ennen panostusta tunnelinpera¨a¨n on porattu rei-
kia¨ tunnetun ra¨ja¨ytyskuvion mukaan. Panostuksessa na¨ihin reikiin asetetaan
ra¨ja¨hteet seka¨ kytkenna¨t. Panostuksessa ka¨ytetty ra¨ja¨hdysaine voidaan vali-
ta kolmen yleisesti ka¨ytetyn vaihtoehdon joukosta. Ensimma¨inen vaihtoehto
on emulsiora¨ja¨hde.
Emulsiot ovat geelima¨isia¨ ra¨ja¨hdysaineita, jotka koostuvat matriisiosasta
seka¨ kaasutusliuoksesta. Emulsioita on seka¨ bulk- etta¨ patruunamuodossa.
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ kerrottaessa emulsioista tarkoitetaan kuitenkin la¨hto¨kohtaisesti
bulk-emulsioita ja se mainitaan erikseen, jos tekstissa¨ tarkoitetaan emul-
siopatruunaa. Emulsiora¨ja¨hdysaineet herkisteta¨a¨n panostuslaitteistolla
vasta reia¨n panostusvaiheessa, minka¨ vuoksi ne ovat suhteellisen turvallisia
ra¨ja¨hteita¨. Emulsion ma¨a¨ra¨a¨ reia¨ssa¨ on myo¨s helppo sa¨a¨della¨ ja se palaa
ra¨ja¨hta¨essa¨a¨n ta¨ydellisesti. Ra¨ja¨ytysaineena bulk-emulsiot ovat saavuttaneet
viime vuosina suosiota niiden panostukselle hyo¨dyllisten ominaisuuksien
ansiosta, kuten vedenkesta¨vyys ja sa¨a¨delta¨vyys. [15]
Emulsioiden lisa¨ksi vaihtoehtoina ovat patrunoidut ra¨ja¨hdysaineet seka¨
anfot. Patrunoituja ra¨ja¨hdysaineita ovat esimerkiksi dynamiitit ja aniitti.
Ta¨ha¨n ryhma¨a¨n lasketaan mukaan myo¨s patrunoidut emulsiot. Patrunoi-
dut ra¨ja¨ytysaineet on ka¨a¨ritty suojaan paperin tai muovin sisa¨lle, jolloin
ne ovat helposti panostettavissa yksitta¨iskappaleina. Anfot valmistetaan
imeytta¨ma¨lla¨ ammoniumnitraattiin polttoo¨ljya¨. Ta¨ma¨ tyo¨ keskittyy ainoas-
taan emulsiora¨ja¨hteisiin, koska ne ovat ka¨yto¨ssa¨ kohdetyo¨mailla tunnelin-
perien ra¨ja¨ytyksissa¨. Muut ra¨ja¨hdetyypit voivat olla ka¨yto¨ssa¨ toisenlaisissa
ra¨ja¨ytyksissa¨, mutta niiden kappalema¨a¨ra¨ista¨ ka¨ytto¨a¨ on helpompi seurata
eiva¨tka¨ ne kuulu tyo¨n tutkimusalueeseen. [15]
2.2.1 Emulsiolla panostaminen
Emulsioilla panostaminen tapahtuu siihen erikseen suunnitellulla panos-
tuslaitteistolla. Laitteiston avulla kyeta¨a¨n sa¨a¨ta¨ma¨a¨n reikien panostusaste
sopivaksi, riippuen millaista reika¨a¨ kulloinkin panostetaan. Panostuslait-
teisto on asennettu panostusajoneuvoon, johon kuuluu laitteiston lisa¨ksi
myo¨s nostettava panostuskori. Maanalaisessa panostuksessa ka¨yteta¨a¨n
ra¨ja¨hdysaineena tyypillisesti Kemiitti 810:aa, jota varten tarvitaan erityi-
sesti sita¨ varten suunniteltu panostusajoneuvo. Panostusajoneuvon koko
voi vaihdella ka¨ytto¨kohteesta riippuen ja siina¨ on valmius valaista pa-
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nostusympa¨risto¨ ja lisa¨ksi kuljettaa tyo¨maalle panostuksessa tarvittavat
va¨lineet ja aineet. [15]
(a) Ennen panostusta.
(b) Panostuksen ja¨lkeen.
Kuva 2.2: Tunnelin pohja ennen ja ja¨lkeen panostuksen
Panostuksessa emulsiomatriisi ja kaasutusliuos pumpataan letkua pitkin
reika¨a¨n, missa¨ ne herkistyva¨t. Panostustilanteessa on paikalla usein kak-
si panostajaa. Toinen panostajista ka¨sittelee panostusajoneuvoa ja toinen
syo¨tta¨a¨ panostusletkua reikiin joko panostuskorista tai maasta ka¨sin. Rei-
kien panostusja¨rjestysta¨ ei ole ennalta ma¨a¨ritetty. On mahdollista, etta¨ sa-
maa reika¨a¨ panostetaan useammin kuin kerran, jos ensimma¨isella¨ panostus-
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kerralla reika¨a¨n ei mene tarpeeksi emulsiota. Panostuksessa reika¨a¨n asete-
taan myo¨s nalli, joka ra¨ja¨ytysvaiheessa laukaisee panoksen. Panostetun reia¨n
tunnistaa panostamattomasta siita¨, etta¨ panostetusta reia¨sta¨ tulee ohut val-
koinen sytytyslanka ulos. Pohjareikien panostuksessa on huomattava, etta¨ ne
eiva¨t va¨ltta¨ma¨tta¨ ole suoraan reikia¨ seina¨ssa¨, vaan ne voivat olla na¨enna¨isesti
maan tasossa tai vedenpinnan alapuolella. Kylylahden kaivoksessa pohja-
reia¨t oli suojattu putkella, joka esti likaa ja vetta¨ menema¨sta¨ porattuun
reika¨a¨n. Panostuksen aikana na¨ma¨ suojaputket poistettiin. Esimerkkikuva
pohjarei’ista¨ ennen ja ja¨lkeen panostuksen on na¨hta¨vissa¨ kuvasta 2.2.
2.2.2 Ra¨ja¨ytyskuvio
Tunnelinpera¨n ra¨ja¨ytyskuvio, tai poraus-ra¨ja¨ytyskaavio, tunnetaan hyvin
tarkasti. Se on suunniteltu kallioon niin, etta¨ lopputuloksena on mah-
dollisimman tarkasti lopullista muotoa vastaava tunneliprofiili. Nykya¨a¨n
suunnittelu tehda¨a¨n useimmin tietokoneavusteisesti. Reia¨t jaotellaan nelja¨a¨n
alueeseen, jotka ovat na¨hta¨vissa¨ kuvassa 2.3: aukaisureia¨t, avarrusreia¨t,
reunareia¨t ja pohjareia¨t. Kunkin reia¨n la¨pimitta voi olla 48 mm, 51 mm
tai 54 mm. Aukaisujen panostamattomat reia¨t ja¨teta¨a¨n kuitenkin suurem-
maksi kuin 64 mm. Kunkin reia¨n sijainti suunnitellaan tarkasti ja reikien
3D-sijaintitiedot ovat saatavilla. Porattujen reikien sijainti vastaa hyvin
suunniteltua, joten sijaintitiedot ovat tarvittaessa saatavilla myo¨s ta¨ma¨n
projektin ka¨ytto¨o¨n. Reikien poraustiheys vaihtelee, mutta tyypillisesti
aukaisureia¨t ovat la¨hempa¨na¨ toisiaan, kuin kauempana keskustaa olevat
reia¨t. Reunareia¨t on kuitenkin porattu la¨hemma¨ksi toisiaan sa¨a¨nno¨llisin
va¨limatkoin, koska niihin asetetaan pienempi ominaispanos mahdollisim-
man siistin ra¨ja¨ytysreunan saavuttamiseksi. Yksitta¨isten reikien va¨limatka
toisistaan ei kuitenkaan pita¨isi olla alle 10cm. [12]
2.3 Tunneliympa¨risto¨
Mika¨ tahansa maan alla tapahtuva toiminta aiheuttaa aina ylima¨a¨ra¨isia¨
haasteita ympa¨risto¨n puolesta verrattuna maanpa¨a¨lliseen toimintaan. Mer-
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Kuva 2.3: Tunnelinpera¨n ra¨ja¨ytyskuvion eri reika¨tyypit. Aukaisureia¨t ovat
tihea¨mmin kuin avarrusreia¨t ja niihin kuuluu myo¨s panostamatta ja¨tetta¨va¨t
suuremmat reia¨t. [12]
Maan alle menta¨essa¨ ensimma¨isen olosuhteen muutoksen huomaa
va¨litto¨ma¨sti. Jo muutaman kymmenen metrin pa¨a¨ssa¨ luolan suuaukosta on
ta¨ysin pimea¨a¨, mika¨ tekee ympa¨risto¨n visuaalisen tarkkailun mahdottomak-
si. Pimea¨ssa¨ toimimiseen tarvitaan siis ulkoinen valonla¨hde. Kuvasta 2.4
voidaan kuitenkin na¨hda¨, etta¨ panostuslaitteistossa on kirkkaat valaisimet,
jotka valaisevat ympa¨risto¨n tehokkaasti. Toisaalta voimakkaat valot aiheut-
tavat tera¨via¨ varjoja tyo¨skentelytilaan, mika¨ voi aiheuttaa hankaluuksia
joillekin havainnointimenetelmille.
Toinen ympa¨risto¨n rajoite on kosteus. Maan alla ilma on suhteellisen kos-
teaa ja maahan kertyy la¨ta¨ko¨ita¨. Ta¨ma¨ vesi indusoituu kiviaineksesta, kos-
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ka maan alle kaivautuminen muuttaa maavesien virtauksia [16]. Ympa¨risto¨n
kosteus itsessa¨a¨n ei aiheuta va¨ltta¨ma¨tta¨ suuria haasteita, mutta se tekee
maasta mutaisen, ja pohjalle kertynyt vesi voi rajoittaa liikkumista ja tava-
roiden ja laitteiden asettamista maahan. Kosteus aiheuttaa myo¨s elektronii-
kan elinajanodotteen lyhenemista¨, koska se edesauttaa laitteiston korroosiota
[17].
Ta¨ma¨n tyo¨n kannalta oleellisin rajoite on tilanpuute. Tunneli on vain
niin levea¨, kuin sen ka¨ytto¨tarkoitukselle on va¨ltta¨ma¨to¨nta¨. On mahdollista,
etta¨ panostusajoneuvon lisa¨ksi tunneliin ei ja¨a¨ juurikaan tilaa ylima¨a¨ra¨iselle
laitteistolle, jolla tarkkailla panostusprosessia. Ta¨ma¨ vaikuttaa erityisesti
na¨kyvyyteen panostusalueella, mika¨ tulee esiin seuraavissa luvuissa. Toi-
saalta ympa¨risto¨ ei ole kahta kertaa samanlainen. Siina¨ missa¨ pa¨a¨tylouhitut
tunnelit voivat olla hyvin kapeita, ovat toiset tunnelit ja hallit hyvinkin avoi-
mia. Ta¨llaiset tilat louhitaan yleensa¨ ka¨ytta¨ma¨lla¨ kattopera¨-pengerlouhintaa
[12]. Ta¨llo¨in tunnelin yla¨osa louhitaan ensiksi ja pohja vasta myo¨hemmin,
jolloin katon reunareikia¨ ei varsinaisesti ole. Isossa hallissa ei myo¨ska¨a¨n
va¨ltta¨ma¨tta¨ ole panostettaessa seina¨a¨ vieressa¨, johon tarkkailulaitetta voisi
kiinnitta¨a¨.
Viimeinen huomioitava asia tunneliympa¨risto¨ssa¨ on likaisuus. Erityisesti
vasta louhinnassa oleva tunneli on ta¨ynna¨ po¨lya¨ ja mutaa, joka va¨ista¨ma¨tta¨
vaikuttaa joihinkin laitteistoratkaisuihin negatiivisesti. Lika voi esimer-
kiksi lyhenta¨a¨ laitteiston ka¨ytto¨ika¨a¨ tai kameroiden tapauksessa vaatia
ylima¨a¨ra¨isia¨ puhdistustoimenpiteita¨ na¨kyvyyden varmistamiseksi.
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Kuva 2.4: Tunnelinpera¨ panostuksen aikana. Keskella¨ na¨kyy suuremmat pa-




Panostuskoneen tuottaman datan perusteella tiedeta¨a¨n, miten paljon emul-
siora¨ja¨hdetta¨ kullakin panostuskerralla menee yksitta¨iseen reika¨a¨n. Koska
reikien panostusja¨rjestysta¨ ei ole ma¨a¨ritetty, ei kuitenkaan tiedeta¨, paljonko
tiettyyn reika¨a¨n pistettiin ra¨ja¨hdeainetta. On myo¨s mahdollista, etta¨ jotakin
reika¨a¨ panostettiin usealla panostuskerralla, esimerkiksi jos ensimma¨isella¨
panostuksella reika¨a¨n ei tullut tarpeeksi emulsiota. Jotta saadaan kattava
kuva panostusprosessista, ta¨ytyy panostusja¨rjestys selvitta¨a¨ erikseen seuraa-
malla panostusprosessin etenemista¨. Yksinkertaisimmillaan ta¨ma¨ tarkoittaa,
etta¨ panostaja tai ta¨ma¨n avustaja kirjaa reikien panostusja¨rjestyksen pape-
rille tai vaihtoehtoisesti suoraan elektroniseen ja¨rjestelma¨a¨n. Ta¨ma¨n ja¨lkeen
voidaan yhdista¨a¨ tieto panostusja¨rjestyksesta¨ panostuskoneen tuottamaan
dataan emulsion ma¨a¨rista¨ ja panostushetkista¨, jolloin saadaan tieta¨a¨ emul-
sion ma¨a¨ra¨ rei’issa¨. Panostusja¨rjestyksen ka¨sin kirjaaminen ei kuitenkaan
ole ka¨yta¨nno¨llinen tapa ratkaista ongelmaa. Panostusprosessi on potentiaa-
lisesti likainen operaatio ja paperi tai kosketusna¨ytto¨ voivat menna¨ nopeasti
ka¨ytto¨kelvottomiksi. Ka¨sin kirjaamiseksi tarvitaan siis ylima¨a¨ra¨inen henkilo¨
pita¨ma¨a¨n panostuksesta kirjaa. Toinen vaihtoehto on hidastaa panostuspro-
sessia niin, etta¨ yksi panostajista voi kirjata panostusja¨rjestyksen ylo¨s huo-
lehtimatta laitteiston likaantumisesta. Rakennusyhtio¨lle kumpikin vaihtoeh-
to aiheuttaisi huomattavia ylima¨a¨ra¨isia¨ kuluja joko lisa¨tyo¨voiman muodos-
sa tai panostusprosessin hidastumisena. Tunnelirakentaminen on aikakriitti-
nen prosessi, silla¨ seuraava vaihe ei voi alkaa ennen kuin edellinen vaihe on
pa¨a¨ttynyt. Aikataulun venyminen ei ole vaihtoehto. Ta¨ma¨n vuoksi etsita¨a¨n
ratkaisua, joka ei vaadi paljoa ylima¨a¨ra¨ista¨ tyo¨ta¨ panostajalta eika¨ aiheuta
haittaa varsinaiselle panostukselle.
On tiedossa, kuinka paljon emulsiota kuluu kullakin ajanhetkella¨. Jos saa-
daan tieta¨a¨, missa¨ panostusletkun pa¨a¨ sijaitsee suhteessa panostuskuvioon
samalla hetkella¨ kuin panostetaan, saadaan myo¨s tieta¨a¨ ensiksi panostetta-
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va reika¨ ja siten myo¨s emulsion ma¨a¨ra¨, joka kyseiseen reika¨a¨n on mennyt.
Edella¨ mainittu on ta¨ma¨n tutkimuksen la¨hto¨kohta ja perustamme siihen tu-
levan analyysin. Yksinkertaistettuna ongelman ydin on selvitta¨a¨, missa¨ letku
liikkuu. Ta¨ydellisissa¨ olosuhteissa - avoimessa ja puhtaassa tilassa - ongelma
on todenna¨ko¨isesti helposti ratkaistavissa. Diplomityo¨ssa¨ kehitetyn ratkai-
sun tulee kuitenkin toimia tunnelissa, jossa on ahdasta ja likaista ja jos-
sa panostajat tekeva¨t jatkuvasti omaa tyo¨ta¨a¨n. Aikaisempaa tutkimusta ei
ole juurikaan tehty, joten ei ole varmaa, onko ongelmaan olemassa ainut-
takaan ka¨yta¨nno¨llista¨ ratkaisua. Ta¨ssa¨ luvussa esiteta¨a¨n erilaisia menetel-
mia¨ ja arvioidaan niiden soveltuvuutta tehta¨va¨a¨n vaadituissa olosuhteissa.
Merkitta¨vin rajoite on tilanpuute: tunnelissa on vaikeaa lo¨yta¨a¨ sellaista koh-
taa, josta sensori voisi havainnoida tyo¨ta¨ luotettavasti koko panostusproses-
sin ajan. Esiteltyja¨ menetelmia¨ verrataan na¨ista¨ la¨hto¨kohdista toisiinsa ja
ta¨ma¨n perusteella tehda¨a¨n valinta tekniikasta, jota la¨hdeta¨a¨n tutkimaan ja
kehitta¨ma¨a¨n eteenpa¨in. Alustavissa selvittelyissa¨ tuli esiin seuraavia vaih-






(a) Mutka (b) Suora (c) Pa¨a¨ty
Kuva 3.1: Letku na¨kyy hyvin erilaisena erilaisista kulmista
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3.1 Kuvasta tunnistus
Jos ihminen suorittaisi panostuksen seurantaa, ha¨n menisi paikan pa¨a¨lle, kat-
soisi mihin reika¨a¨n panostaja laittaa ra¨ja¨hdysainetta ja merkitsisi sen ylo¨s.
Tunnistaminen on ihmiselle yksinkertaista, kunhan ha¨nelle on kerrottu, mita¨
on tarkoitus tarkkailla. Ihminen voi ka¨ytta¨a¨ tunnistamisessa hyva¨kseen aikai-
semmin muodostettua ka¨sitysta¨ panostusletkun muodosta, va¨rista¨ ja muis-
ta ominaisuuksista [18]. Na¨kyvyys ei ole myo¨ska¨a¨n ongelma, silla¨ ihmisella¨
on mahdollisuus liikkua vapaasti ympa¨risto¨ssa¨ tilan sallimissa rajoitteissa.
Jos panostaja hetkellisesti peitta¨a¨ na¨kyvyyden, eika¨ tarkkailijalla ole mah-
dollisuutta siirtya¨, voi ha¨n pyyta¨a¨ panostajaa siirtyma¨a¨n. Konena¨ko¨ perus-
tuu vastaaviin periaatteisiin, mutta rajoitetummin. Koneella ei ole ihmisen
tavalla vuosien varrella kertynytta¨ tietoa siita¨, mika¨ on panostusletku, let-
ku ylipa¨a¨ta¨a¨n tai edes ka¨sitysta¨ ympa¨risto¨n ja tarkkailtavan kohteen erosta.
Koneelle na¨ma¨ kaikki asiat ta¨ytyy joko opettaa tai vaihtoehtoisesti antaa
joukko sa¨a¨nto¨ja¨, joilla se voi lo¨yta¨a¨ halutun piirteen kuvasta. Koneella ei
ole myo¨ska¨a¨n la¨hto¨kohtaisesti mahdollisuutta liikkua parempaan asemaan
na¨kyvyyden peittyessa¨. Ta¨ma¨ ei tarkoita, ettemmeko¨ voisi hyo¨dynta¨a¨ ko-
nena¨ko¨a¨, mutta se vaatii ongelmien kierta¨mista¨.
Kuvasta tunnistamisella tarkoitetaan ta¨ssa¨ yhteydessa¨ konena¨o¨n
ka¨ytta¨mista¨ letkun tunnistamiseen valokuvasta. Yksinkertaisimmillaan se
tarkoittaa letkunva¨risten ja kokoisten alueiden lo¨yta¨mista¨ kuvasta [19]
[20]. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ na¨in yksinkertaiset menetelma¨t eiva¨t voi luotettavasti
toimia ongelman ratkaisemisessa. Ne vaativat toimiakseen hyvin rajatun
ympa¨risto¨n, jossa kuvausalueella ei ole tarkkailtavaan kohteeseen sekoittuvia
elementteja¨. Panostusprosessi ei ole ta¨llainen ympa¨risto¨. Ei voida taata, etta¨
ympa¨risto¨ssa¨ ei olisi muita letkun va¨risia¨ kohteita. Letku ei ole myo¨ska¨a¨n
tarkasti ma¨a¨ritetty kohde, vaan sen muoto vaihtelee huomattavasti riip-
puen katselukulmasta. Esimerkki kameran na¨kema¨sta¨ letkusta erilaisista
kuvakulmissa on na¨hta¨vissa¨ kuvasta 3.1. Yhdesta¨ kulmasta letku na¨ytta¨a¨
kaarelta ja toisesta suorakaiteelta. Ta¨ma¨ tarkoittaa, etta¨ voidaan hyla¨ta¨
letkun tunnistamisen muodosta.
Edella¨mainittuja ongelmia voi yksinkertaistaa varmistamalla, etta¨ letkus-
sa on helposti tunnistettava piirre, joka varmasti erottuu ympa¨risto¨sta¨. Yksi
vaihtoehto ta¨ha¨n on letkun pa¨a¨ha¨n sijoitettava kirkkaanva¨rinen suppilo tai
pyo¨rea¨ levy. Tunneliympa¨risto¨n va¨rimaailma koostuu pa¨a¨asiassa harmaista
sa¨vyista¨, joten riitta¨a¨ valita va¨ri, joka ei esiinny tyo¨miesten vaatetuksessa tai
panostuslaitteistossa. Kuvan 3.2 perusteella na¨hda¨a¨n, etta¨ tyo¨miesten vaat-
teissa esiintyy pa¨a¨asiassa sinista¨ ja keltaista, kun taas panostuskori on orans-
sin va¨rinen. Erottuvimmat va¨rit olisivat siis todenna¨ko¨isesti joko punaisen
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Kuva 3.2: To¨o¨lo¨n parkkihallin panostusta. Sivuilla on paljon tilaa, mutta
maassa na¨kyy la¨ta¨ko¨ita¨ ja seina¨ma¨ on hyvin epa¨tasainen.
tai vihrea¨n sa¨vyja¨. On kuitenkin vaikea taata, etta¨ valittua va¨ria¨ ei esiintyisi
koskaan ympa¨risto¨ssa¨. Ta¨ha¨n vaikuttaa varsinkin tunnelin valaisuolosuhteet.
Panostustilanne on aina hyvin valaistu, mutta toisaalta voimakkaat valot ai-
heuttavat tera¨via¨ varjoja tunnelin seina¨ma¨a¨n. Algoritmin voi olla vaikea tun-
nistaa kohdetta samaksi silloin, kun se sijaitsee varjossa ja silloin kun kohde
on kirkkaimmassa valokeilassa [21]. Huomionarvoinen asia ylima¨a¨ra¨isten kap-
paleiden ka¨ytta¨misessa¨ tunnistamisen apuva¨lineena¨ on, etta¨ ylima¨a¨ra¨isella¨
osalla letkun pa¨a¨ssa¨ voi olla tyo¨ta¨ vaikeuttavia vaikutuksia. Koska panos-
tusletku tyo¨nneta¨a¨n panostettavaan reika¨a¨n, ta¨ytyy kappaleen olla liikutel-
tavissa letkua pitkin. On vaikea sanoa varmasti, kuinka paljon se ha¨iritsee
panostajan tyo¨ta¨. Voidaan kuitenkin kuvitella tilanne, jossa letku vedeta¨a¨n
ulos reia¨sta¨ ja suppilo irtoaa letkusta.
Kohteen seurannan ei tietenka¨a¨n tarvitse perustua ainoastaan va¨riin ja
muotoon. Kaksi muuta hyo¨dynnetta¨va¨a¨ tekniikkaa ovat tekstuurin ja liikkeen
seuranta. Tekstuuri helpottaa huomattavasti kappaleen seuraamista huoli-
matta erilaisten valaisuolosuhteiden aiheuttamista va¨rimuunnoksista. Liik-
keen hyo¨dynta¨minen puolestaan tulee luonnollisesti, jos saatavilla on video-
kuvaa tai ainakin kuvia, jotka on otettu lyhyen ajan sisa¨lla¨ toisistaan. Ta¨llo¨in
voidaan ka¨ytta¨a¨ hyva¨ksi oletusta, etta¨ tarkkailtu kohde ei ole juurikaan siir-
tynyt edellisesta¨ sijainnistaan. Liikkuvaa kohdetta havaitessa taas voidaan
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arvioida kohteen nopeutta ja estimoida letkun tulevaa sijaintia etuka¨teen.
[22]
Mihin kuvan luokittelu osiin, joista letku lo¨ytyy ja toisiin osiin, jois-
sa ei ole letkua sitten perustuu? Vastaus lo¨ytyy kuvasta eristetyista¨ piir-
teista¨ ja niiden pohjalta luoduista algoritmeista. Luokitteluprosessi voidaan
ma¨a¨ritella¨ seuraavasti: ensimma¨iseksi kuvalle suoritetaan esiprosessointi, jos-
sa kuvan kontrastia ja kirkkautta sa¨a¨deta¨a¨n sopivaan tasoon. Tarkka sa¨a¨to¨
riippuu kuitenkin ka¨ytto¨kohteesta, eika¨ sita¨ voida etuka¨teen tieta¨a¨. Toisessa
vaiheessa kuvasta eristeta¨a¨n piirteet. Ta¨ma¨ tapahtuu esimerkiksi suoritta-
malla reunanhavainnointialgoritmi kuvalle, jolloin tuloksena on tarkkarajai-
set reunat kuvan va¨rirajoista. Yksi yleisesti ka¨ytetty tapa on ka¨ytta¨a¨ niin
kutsuttuja Haar-piirteita¨ [23]. Haar-piirteet voivat olla esimerkiksi reuno-
ja tai viivoja. Algoritmi etsii kuvasta siihen parhaiten sopivat piirteet, joi-
den perusteella tarkkailtava alue joko todetaan potentiaalisesti kuuluvaksi
etsitta¨va¨a¨n kappaleeseen tai ei-kuuluvaksi. Viimeinen vaihe luokittelussa on
algoritmin opettaminen tiettyyn luokittelutapaukseen. Algoritmin opettami-
nen tapahtuu na¨ytta¨ma¨lla¨ sille tuhansia kuvia tunnistettavasta asiasta, mika¨
ta¨ma¨n projektin tapauksessa on panostusletku. Algoritmi etsii prosessoiduis-
ta piirteista¨ sellaiset, jotka ovat olemassa suurimmassa osassa oikeaksi tode-
tuista opetuskuvista. Suorittamalla saman piirteiden haun prosessoitavalle
kuvalle, voidaan kuva luokitella opetetulla algoritmilla. [24]
Viime vuosina kappaleiden seurannassa ja tunnistamisessa ovat yleisty-
neet syva¨oppiminen ja neuroverkot [25]. Neuroverkot toimivat pa¨a¨piirteitta¨in
hyvin samalla tavalla, kuin edella¨ mainittu piirteiden haku ja opettaminen.
Ne eroavat kuitenkin siina¨, etta¨ piirteita¨ ei haeta erikseen, vaan neuroverk-
ko muodostaa esimerkkien avulla itsena¨isesti ka¨sityksen siita¨, milta¨ kappale
na¨ytta¨a¨. Niille ei siis ma¨a¨ritella¨ va¨ltta¨ma¨tta¨ valmiiksi sa¨a¨nto¨ja¨. Ta¨ssa¨ projek-
tissa ei ka¨sitella¨ ta¨llaisia koneoppimismenetelmia¨ tarkemmin, koska ne vaa-
tivat huomattavan ma¨a¨ra¨n esimerkkidataa neuroverkon rakentamiseksi [26].
On kuitenkin hyva¨ tiedostaa niiden ka¨ytto¨kelpoisuus yleisesti kuvien luokit-
telussa.
2D-konena¨o¨n periaatteellinen ongelma liittyy maailman kolmiulotteisuu-
teen. Ka¨sitellyt valokuvaan perustuvat menetelma¨t keskittyva¨t la¨hinna¨ kap-
paleiden tunnistamiseen tapauksissa, joissa kamera pysyy paikallaan ja ollaan
kiinnostuneita ainoastaan tarkkailemamme kohteen sijainnista valokuvassa.
Ta¨ma¨ ei ole riitta¨va¨ tarkkuus tutkimusongelman ratkaisemiseksi. Muiste-
taan, etta¨ panostusletkun sijainti ta¨ytyy pystya¨ yhdista¨ma¨a¨n ra¨ja¨ytyskuvion
koordinaatistoon. 2D-sijainti kamerakoordinaatistossa ei siis riita¨, vaan ku-
vasta ta¨ytyy myo¨s pystya¨ pa¨a¨ttelema¨a¨n kohteen eta¨isyys kamerasta. Tunnis-
tetun kohteen sijainti ta¨ytyy olla mahdollista muuttaa kamerakoordinaatis-
tosta ra¨ja¨ytyskuvion koordinaatistoon. Todenna¨ko¨isesti riitta¨a¨, etta¨ kamera-
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koordinaatisto liiteta¨a¨n panostuskoordinaatistoon ka¨sin myo¨hemmin, joten
ta¨ta¨ osaa ongelmasta ei la¨hdeta¨ ratkaisemaan tarkemmin. Sen sijaan 2D-
kuvasta saatavan tiedon muuttaminen 3D-dataksi on monimutkaisempi ope-
raatio. Ta¨ma¨ ei onnistu yhden tavallisen kameran tuottaman kuvan avul-
la, vaan siihen tarvitaan joko va¨hinta¨a¨n kaksi kameraa [27] tai yksi liikku-
va kamera [28][29]. Lisa¨ksi on olemassa erityisesti eta¨isyystarkkailuun luotu-
ja kameroita. Niita¨ ka¨sitella¨a¨n tarkemmin kappaleessa 3.2. Kahta kameraa
ka¨ytta¨va¨a¨ systeemia¨ voidaan kutsua stereokameraksi.
Kaikkien kameroihin perustuvien ratkaisuiden ongelmana on kameran si-
joittaminen. Letkun lo¨yta¨minen kuvasta on mahdotonta, jos se ei ole edes
na¨kyvissa¨. Ta¨ma¨ on tilanne, jos panostaja kulkee kameran ja panostettavan
reia¨n va¨lissa¨. On teoriassa mahdollista ka¨ytta¨a¨ useampaa kameraa katvei-
den kattamiseksi, mutta tunneliympa¨risto¨ssa¨ voi olla vaikea lo¨yta¨a¨ sellaisia
paikkoja, mihin useamman kameran voisi asentaa.
3.2 Muodon tunnistaminen pistepilvesta¨
Aikaisemmin ka¨siteltiin kuvasta tunnistusta mahdollisena menetelma¨na¨ let-
kun sijainnin ma¨a¨ritta¨miseksi. Hera¨a¨ kysymys: jos joka tapauksessa tiedot
tarvitaan 3D-koordinaatistossa, eiko¨ olisi viisaampaa ka¨ytta¨a¨ suoraan 3D-
kameraa ta¨ha¨n tarkoitukseen. 3D-kamera tarkoittaa ta¨ssa¨ yhteydessa¨ ka-
meraa, joka osaa tuottaa pistepilven kuvattavasta kohteesta jollakin mene-
telma¨lla¨. Toinen laitteesta ka¨ytetty nimi on syvyysskanneri. Yksinkertaisim-
millaan 3D-kamera voidaan rakentaa kahden tavallisen kameran avulla [27],
mutta ka¨yta¨nno¨llisempa¨a¨ on ka¨ytta¨a¨ erikseen ta¨ta¨ varten suunniteltua lait-
teistoa. Na¨in va¨ltyta¨a¨n ylima¨a¨ra¨iselta¨ kuvien prosessoinnilta. Ta¨llaiset lait-
teet perustuvat esimerkiksi laser-keilaukseen, ultraa¨a¨neen tai infrapunava-
loon.
Kuten kuvasta tunnistamisessa, myo¨s pistepilvimenetelmissa¨ on voimassa
samoja rajoitteita. Kameran sijoittaminen on edelleen kysymysmerkki, ku-
ten on myo¨s kameran paikannus referenssimalliin na¨hden. Eroavaisuus syn-
tyy siita¨, etta¨ 3D-pisteita¨ ei ka¨yteta¨ ainoastaan loppudatassa, vaan myo¨s
letkun tunnistamisessa. Etuna ta¨ssa¨ on, etta¨ letkuun ei va¨ltta¨ma¨tta¨ tarvita
ylima¨a¨ra¨isia¨ kappaleita, eli panostajan tyo¨ vaikeutuu niin va¨ha¨n kuin mah-
dollista. Tunnistamista helpottavien osien puuttuminen aiheuttaa toisaalta
myo¨s ylima¨a¨ra¨isia¨ haasteita. Jos letkun reia¨ssa¨ oleva pa¨a¨ ei na¨y, mutta joku
muu osa na¨kyy, saadaan virheellisia¨ tuloksia letkun pa¨a¨n sijainnista. Toi-
nen potentiaalinen ongelma on muunlaiset virhetulokset. Ympa¨risto¨ssa¨ voi
olla muita kappaleita, jotka ovat letkunmuotoisia ja na¨ista¨ kappaleista¨ pita¨a¨
pystya¨ pa¨a¨ttelema¨a¨n, mika¨ on todellinen letku ja mika¨ va¨a¨ra¨.
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Jos ja¨teta¨a¨n pois mahdollisuus ka¨ytta¨a¨ syva¨oppimista letkun tunnista-
miseen, voidaan letku tunnistaa pistepilvesta¨ etsima¨lla¨ letkun osia sylinterin
matemaattisen mallin perusteella [30]. Letkun mallia ei voida suoraan etsia¨,
silla¨ se ei pysy samassa muodossa ka¨yto¨n aikana. Kokonainen letku voidaan
paikantaa lo¨yta¨ma¨lla¨ la¨hekka¨iset sylinterit. Ta¨ma¨nkin ja¨lkeen on viela¨ on-
gelmia ratkaistavana. La¨hto¨kohtaisesti ei ole tiedossa, kumpi pa¨a¨ letkua on
la¨hempa¨na¨ reika¨a¨. Letku voi na¨kya¨ myo¨s useassa osassa, jolloin algoritmin
pita¨isi pystya¨ pa¨a¨tella¨, mika¨ letkun osista on relevantti tarkkailun kannalta.
Luotettavuus on myo¨s kyseenalaista: kamera ei voi na¨hda¨ letkua kokonaan.
Letku ta¨ytyy pystya¨ tunnistamaan myo¨s silloin, kun siita¨ na¨kyy vain toinen
puoli. Kameran resoluutio ja mittaustarkkuus vaikuttavat myo¨skin tulokseen.
3.3 La¨mpo¨tilasensori
La¨mpo¨tilasensoria, eli ka¨yta¨nno¨ssa¨ infrapunakameraa, esitettiin yhtena¨ vaih-
toehtona letkun tunnistamiseksi muusta ympa¨risto¨sta¨. Idea perustuu ajatuk-
selle, etta¨ emulsion - ja siten myo¨s letkun - la¨mpo¨tila eroaisi ympa¨risto¨sta¨.
Selvityksen perusteella ka¨vi kuitenkin ilmi, etta¨ ra¨ja¨hdysaineen la¨mpo¨tila
ei merkitta¨va¨sti eroa ympa¨risto¨n la¨mpo¨tilasta. Emulsio saattaa olla
la¨mpima¨mpi, kun se tuodaan tunneliin, mutta la¨mpo¨tila laskee hiljalleen
ympa¨risto¨n la¨mpo¨tilaan, joka sa¨ilyy la¨hes vakiona ympa¨ri vuoden [31].
Panostaja itse on merkitta¨va¨mpi la¨mmo¨nla¨hde kuin panostusletku.
3.4 Radioaaltojen hyva¨ksika¨ytto¨ paikannuk-
sessa
Radioaaltojen ka¨ytto¨a¨ letkun paikannuksessa voidaan verrata GPS:a¨a¨n, mut-
ta paikallisessa ympa¨risto¨ssa¨. Menetelma¨ssa¨ letkun pa¨a¨ssa¨ sijaitsevasta ra-
diola¨hettimesta¨ la¨heteta¨a¨n signaali, jonka va¨hinta¨a¨n kolme tunnetuissa pai-
koissa sijaitsevaa vastaanotinta havaitsevat. Signaalin tulosuunnista voidaan
kolmiomittauksella laskea tarkka paikka, josta signaali on la¨htenyt. Mita¨
useampi sensori havaitsee signaalin, sita¨ tarkempi arvio voidaan muodostaa
la¨hto¨pisteesta¨. [32]
Kolmiomittauksen varjopuolena on sen epa¨tarkkuus. Se on altis monitie-
etenemiselle, jossa sama signaali kulkee useita reitteja¨ esimerkiksi heijastus-
ten kautta [33]. Signaalivastaanottimia tarvittaisiin huomattava ma¨a¨ra¨ sopi-
van tarkkuuden saavuttamiseksi. Toinen ongelma on laitteistovaatimukset.
Tarkan suunnan ma¨a¨ritta¨miseksi vastaanottimessa ta¨ytyy olla useita anten-
neja [32]. Muitakin tapoja pa¨a¨tella¨ signaalin tulosuunta on olemassa. Yksi
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tapa on mitata signaalin voimakkuutta, mutta ta¨ma¨ ka¨rsii huomattavasti
suuremmasta mittausepa¨tarkkuudesta [34]. Toinen tapa on synkronoida vas-
taanottimien kellot, jolloin signaalin vastaanottohetkista¨ voidaan laskea tu-
losuunta [35]. Ta¨ssa¨kin tapauksessa mittausepa¨tarkkuus on suuri ja lisa¨ksi
kellojen synkronointi ta¨ytyisi tehda¨ nanosekuntitarkkuudella.
Mahdollisesti ylitsepa¨a¨sema¨to¨n ongelma, joka koskee radioaaltojen
hyva¨ksika¨ytto¨a¨ liittyy vastaanottimien asetteluun. Jotta niita¨ voi ka¨ytta¨a¨
paikannukseen, vastaanottimien sijainnit ta¨ytyy tuntea tarkasti. Panostus-
kori ei sovellu ta¨llaisten vastaanottimien sijoituspaikaksi, koska sen sijaintia
suhteessa ra¨ja¨ytyskuvioon ei tunneta ja se liikkuu jatkuvasti. Manuaalinen
ra¨ja¨ytyskuvioon kalibrointi taas on hankalaa ilman visuaalista vertailu-
kohtaa. Vastaanottimien sijainti ta¨ytyisi etuka¨teen ma¨a¨ritta¨a¨ suhteessa
ra¨ja¨ytyskuvioon ja niiden paikat mitata tarkasti ennen panostuksen aloit-
tamista. Ta¨ma¨n tyo¨n lisa¨ksi panostajan ta¨ytyisi pita¨a¨ huolta la¨hettimesta¨,
etta¨ se pysyy letkussa kiinni.
3.5 Inertial Measurement Unit, IMU
Inertial Measurement Unit, eli IMU, on liikkeen seuraamiseen tarkoitettu
laite, joka perustuu gyroskooppiin ja kiihtyvyysanturiin. Sen avulla voidaan
laskea missa¨ asennossa laite on mihin suuntaan se liikkuu. IMU:en ongel-
ma on yleisesti niiden kasvava virhe. Koska se ei havaitse paikkaa suoraan,
vaan kiihtyvyyden kautta, pienikin virhe kasvaa lopulta merkitta¨va¨n isoksi
ja laskettu sijainti va¨a¨ra¨ksi. [36]
Teoriassa tarpeeksi hyva¨n IMU:n kanssa ta¨ta¨ ongelmaa voitaisiin kierta¨a¨
lukitsemalla sijainti la¨himpa¨a¨n reika¨a¨n silloin kun panostusta suoritetaan.
Ta¨llo¨in virhe ei ehdi kasvaa liian suureksi ja tulokset pysyva¨t tarkkoina.
Ka¨yta¨nno¨ssa¨ ei voida kuitenkaan olettaa, etta¨ panostajat siirta¨isiva¨t panos-
tusletkun suoraan reia¨sta¨ toiseen: panostusletku voi tyypillisessa¨ ka¨yto¨ssa¨
hetkellisesti pudota, jolloin ta¨ra¨hdys sekoittaa sijaintilaskut ta¨ydellisesti ja
IMU pita¨isi kalibroida uudestaan. Kalibrointi on IMU:n tapauksessa sen
hyva¨ puoli. Tietty reika¨, esimerkiksi keskimma¨isen aukaisureia¨n, voidaan
ma¨a¨ritta¨a¨ kalibrointireia¨ksi. Ta¨llo¨in ensimma¨ista¨ reika¨a¨ panostettaessa tie-
deta¨a¨n sijainti jo valmiiksi suhteessa panostuskuvioon.
Toinen ongelma IMU:en ka¨yto¨ssa¨ liittyy tiedonkulkuun ja virtaan. Pa-
nostusletkua ei voi johdottaa: se on ka¨yta¨nno¨ssa¨ mahdotonta letkun liik-
kumisen vuoksi. Laitteen ta¨ytyy siis toimia itsena¨isesti. Itsena¨inen toiminta
vaatii ainakin akun ja tietoliikenneyhteydet, jolloin laitteesta voi tulla koo-
kas. Kokoon vaikuttaa myo¨s ka¨ytetty IMU, silla¨ pienemma¨t IMU:t tapaa-
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vat olla va¨hemma¨n tarkkoja [37]. Laitteen ta¨ytyisi olla myo¨s hyvin suojattu
kesta¨ma¨a¨n kulutusta ja emulsion hapettavuutta [38].
3.6 Menetelma¨n valinta
Ennen kattavaa testaamista on vaikea sanoa mika¨ menetelmista¨ on paras rat-
kaisemaan ongelman ratkaisemiseksi. Ei ole myo¨ska¨a¨n takeita, etta¨ mita¨a¨n
menetelmista¨ olisi edes mahdollista toteuttaa niin, etta¨ se toimii luotettavas-
ti. Kamerapohjaisisssa menetelmissa¨ on ongelmana na¨kyvyyden varmistami-
nen, mutta hyvissa¨ olosuhteissa niiden pita¨isi olla suhteellisen varmoja toi-
minnassaan. Kuva-analyysia¨ ja pistepilvea¨ verratessa kuva-analyysi on teo-
riassa yksinkertaisempi toteuttaa, mutta na¨iden va¨lilla¨ valitaan pistepilvien
hyo¨dynta¨minen helpomman syvyyslaskennan takia.
La¨mpo¨tilasensori hyla¨ta¨a¨n vaihtoehtona teknisesti toteutuskelvottomana.
Radioaaltojan hyva¨ksika¨ytto¨ on ehka¨ luotettavin menetelma¨ kunhan senso-
reita on tarpeeksi. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ se on kuitenkin aivan liian tyo¨la¨s sensorien
sijoittamiseen kuluvasta ajasta johtuen. Jos panostuskorin sijainti tunnettai-
siin ja sensorit voitaisiin sijoittaa siihen, olisi radiopaikannus eritta¨in hyva¨
vaihtoehto huolimatta ylima¨a¨ra¨isen kappaleen panostusletkun ka¨sittelyyn ai-
heuttamasta lisa¨vaivasta.
IMU soveltuisi tehta¨va¨a¨n optimiolosuhteissa hyvin huolimatta kertyva¨sta¨
virheesta¨. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ kuitenkin yksikin virhe, kuten pudonnut letku, tuho-
aa mittaustulokset. Verratessa IMU:a ja pistepilvimenetelmia¨ potentiaalisina
vaihtoehtoina pa¨a¨tettiin menetelma¨ksi lopulta valita muodon tunnistamimen
pistepilvesta¨, koska se ei vaadi ylima¨a¨ra¨isia¨ osia panostusletkuun.
Luku 4
Pistepilvien teoriaa
Reaalimaailma kuvataan tietokonegrafiikassa yleensa¨ tasoina, jotka
ma¨a¨rittyva¨t kolmen avaruuden pisteen perusteella. Pistepilvi on vas-
taava kuvaus maailmasta, mutta pisteet eiva¨t la¨hto¨kohtaisesti tieda¨
suhdettaan muihin pisteisiin. Ne siis muodostuvat ainoastaan pisteista¨, eiva¨t
esimerkiksi kappaleista tai edes pisteiden va¨lisista¨ viivoista. 3D-kamerat
tuottavat ta¨llaisia malleja ympa¨risto¨sta¨a¨n. Ihminen voi na¨yto¨lle piirretysta¨
pistepilvesta¨ helposti na¨hda¨ muotoja ja ymma¨rta¨a¨, mita¨ kuva on esitta¨nyt.
Tietokoneelle ta¨llainen tunnistaminen ei ole helppoa: yksinkertainenkin
pistejoukon tulkinta, esimerkiksi tasojen ma¨a¨ritta¨minen la¨heisten pisteiden
perusteella, vaatii oman algoritminsa. Yhdista¨ma¨lla¨ pistepilvialgoritmeja
toisiinsa tietokoneohjelman ymma¨rrys ympa¨risto¨sta¨a¨n kasvaa ja se voi alkaa
esitta¨a¨ arvioita pisteiden muodostamista tasoista tai kappaleista.
Panostusprosessissa ka¨ytetta¨va¨n letkun tunnistaminen pistepilvime-
netelmien avulla vaatii useiden eri pistepilviin soveltuvien algoritmien
hyva¨ksika¨ytta¨mista¨. Vaikka algoritmit tulisivat valmiina suoraan kirjastos-
ta, on olennaista ymma¨rta¨a¨, mita¨ algoritmin taustalla tapahtuu ja miksi
juuri ta¨ta¨ algoritmia ka¨yteta¨a¨n eika¨ jotakin toista. Joidenkin algoritmien
kohdalla ymma¨rrys auttaa myo¨s niiden viritta¨misessa¨, jotta ne lo¨yta¨va¨t
datamassasta juuri ne piirteet joista ollaan kiinnostuneita. Ta¨ma¨ luku
selitta¨a¨ prototyypissa¨ ka¨ytetta¨vien pistepilvimenetelmien periaatteet na¨ista¨
na¨ko¨kulmista ja valottaa tarpeellisella tasolla niiden teoreettista taustaa.
On huomioitava, etta¨ yksika¨a¨n algoritmeista itsessa¨a¨n ei ole taika-avain,
joka ratkaisee koko ongelman. Ainoastaan niiden yhteispelilla¨ voidaan lo¨yta¨a¨
niinkin na¨enna¨isen yksinkertainen muoto kuin letku. Tulkintaa vaikeuttaa
esimerkiksi se, etta¨ jos algoritmin halutaan lo¨yta¨va¨n sylinteri, se voi pa-
lauttaa minka¨ tahansa sylinterin - ison tai pienen. On ka¨ytta¨ja¨n ka¨sissa¨,
hyva¨ksyyko¨ ha¨n koneen antaman tuloksen. Algoritmien ka¨ytto¨a¨ ja niiden
vuorovaikutusta on kuvattu tarkemmin luvussa 5 Prototyypin toteutus.
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Kuva 4.1: Kolmiulotteiden kd-puu. Valkoiset pisteet muodostavat jaettavan
pistepilven. Punainen viiva merkitsee jakoa ensimma¨isen ulottuvuuden mu-
kaan, vihrea¨t viivat toisen ulottuvuuden mukaan ja siniset viivat kolmannen
ulottuvuuden mukaan. [39]
4.1 Kd-puu
Kd-puu (engl. k-d tree), on yleisesti ka¨ytetty datarakenne, joka organisoi pis-
teet k-ulotteisessa avaruudessa. Se on bina¨a¨rinen etsinta¨puu, jota ka¨yteta¨a¨n
esimerkiksi eta¨isyys- ja la¨himma¨n naapurin hakuihin. Puuta muodostettaes-
sa jokainen uusi piste sitoutuu yhteen k:sta ulottuvuudesta. Tyypillinen tapa
muodostaa kd-puu menee seuraavasti. Ensimma¨isena¨ valitaan akseli, jonka
mukaan ja¨ljella¨ olevat pisteet jaetaan: kolmiulotteisessa avaruudessa x, y tai
z-akseli. Akselin valinta on kierta¨va¨, eli jokainen akseli toimii vuorotellen ja-
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kavana ulottuvuutena. Kun kaikki ulottuvuudet on ka¨yty la¨pi, aloitetaan uu-
destaan ensimma¨isesta¨ ulottuvuudesta. Jakamattomista pisteista¨ lasketaan
edella¨ valitun akselin mukainen mediaanipiste, joka toimii ankkurina ope-
raatiolle. Kaikki loput pisteet jaetaan vasemmalle tai oikealle puolelle medi-
aanipisteesta¨. Sen ja¨lkeen operaatio suoritetaan molemmille oksille erikseen
kierrossa seuraavana olevassa ulottuvuudessa. Ta¨ta¨ jatketaan kunnes kaikki
avaruuden pisteet on sijoitettu omaan soluunsa, johon ei kuulu muita pis-
teita¨. [40]
Kd-puu on eritta¨in ka¨yta¨nno¨llinen tyo¨kalu pistepilvien ka¨sittelyssa¨. Ilman
tehokasta hakurakennetta, olisivat useat ka¨ytetyt algoritmit eritta¨in hitaita.
Ta¨ma¨ johtuu siita¨, etta¨ kd-puu jakaa etsitta¨va¨n alueen pienempiin osiin, jol-
loin vertailuoperaatioita voidaan suorittaa kokonaisille soluille yksitta¨isten
pisteiden sijaan. Esimerkki kolmiulotteisen kd-puun muodostuksesta ja solui-
hin jaosta on na¨hta¨villa¨ kuvassa 4.1. Kd-puun lisa¨ksi toinen yleisesti ka¨ytetty
bina¨a¨rinen hakupuu on octree. Octree on la¨hes kuin kd-puu, mutta se jakaa
solut aina kuution muotoisiksi. Kd-puu on kuitenkin tehokkaampi yleisessa¨
tapauksessa. [41]
4.2 Na¨ytteiden harventaminen
Uudenaikaisten 3D-kameroiden ottamissa kuvissa voi olla satojatuhansia
tai jopa miljoonia pisteita¨. Jotkut operaatiot hidastuvat nopeasti pisteiden
ma¨a¨ra¨n kasvaessa yli tietyn tason. Ta¨ma¨n projektin tapauksessa ta¨llainen
epa¨lineaarisesti hidastuva algoritmi on pistepilvien erottelu. Na¨ytteiden
harventaminen (engl. downsampling) vastaa ta¨ha¨n ongelmaan pienenta¨ma¨lla¨
laskuihin ka¨ytetta¨vien pisteiden ma¨a¨ra¨n sopivaksi kyseiselle operaatiolle [42].
Harventamisen kanssa ta¨ytyy olla varovainen, silla¨ jos pilvea¨ harvennetaan
liikaa, alkaa harvennus vaikuttaa merkitta¨va¨sti algoritmin lopputulokseen.
Esimerkiksi pisteet jotka muodostavat pallon voivat harvennuksen ja¨lkeen
muodostaa ena¨a¨ kuution.
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ na¨ytteiden harventamiseen ka¨yteta¨a¨n niin kutsuttua vok-
seliverkkoa (engl. voxel grid). Vokseliverkolla suodattaessa voidaan ajatella,
etta¨ koko pisteavaruus jaetaan samankokoisiin laatikoihin, eli vokseleihin. Jo-
kaiselle laatikolle lasketaan sen sisa¨lla¨ olevien pisteiden painopiste, joka on
suodatetussa pilvessa¨ ainoa kyseisen vokselin sisa¨lla¨ oleva piste. Na¨in saa-
tu pistepilvi on niin harva kuin mika¨ on ma¨a¨ritelty vokselin kooksi. Kes-
kima¨a¨rin la¨himpien pisteiden eta¨isyys on siis suunnilleen yhta¨ suuri kuin
vokselin sa¨rmien pituus. [43]
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4.3 Normaalien estimointi
Useita pistepilvialgoritmeja varten on tarpeellista tieta¨a¨, millaiset normaa-
lit pisteilla¨ on. Tavallisesta 3D-mallista ta¨ma¨ on helppoa, koska jokaiseen
pisteeseen liittyva¨t naapuripisteet tunnetaan. Pistepilvien tapauksessa ei ole
olemassa valmiina tietoa pisteiden va¨lisista¨ suhteista. Ta¨ma¨n vuoksi nor-
maalit ta¨ytyy arvioida erikseen. Erilaisia normaalinestimointimenetelmia¨ on
useita, mutta ta¨ha¨n projektiin valittiin yksinkertaisen menetelma¨, jota PCL
ka¨ytta¨a¨.
Algoritmissa pisteen normaalia approksimoidaan sen la¨heisimpien pis-
teiden muodostaman tason avulla. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ ta¨ma¨ tapahtuu naapurus-
ton kovarianssimatriisin ominaisvektori- ja ominaisarvoanalyysilla¨. Normaa-
lin suunta ma¨a¨riteta¨a¨n siten, etta¨ normaalit kohdistuvat kameraan pa¨in. Nor-
maalien estimoinnissa voidaan parametrina ma¨a¨ritta¨a¨ sa¨de, joka kertoo nor-
maalin laskemisessa ka¨ytettyjen naapureiden ma¨a¨ra¨n. [44]
4.4 Pistepilvien erottelu
Pistepilvia¨ ka¨sitelta¨essa¨ voi olla ka¨yta¨nno¨llista¨ lo¨yta¨a¨ eroavaisuudet kahden
pistepilven va¨lilta¨. Joko halutaan selvitta¨a¨, mika¨ kuvassa on muuttunut tai
vaihtoehtoisesti halutaan vain rajata jokin operaatio pienemma¨lle alueelle.
Tyypillisessa¨ esimerkkitapauksessa pilvesta¨ halutaan erottaa tunnettu taus-
ta. Kahdesta pistepilvesta¨ ei voida kuitenkaan suoraan laskea niiden erotus-
ta, silla¨ ta¨llaista operaatiota ei ole ma¨a¨ritelty. Pilvissa¨ voi olla esimerkiksi eri
ma¨a¨ra¨ pisteita¨ tai niiden ja¨rjestys datarakenteessa voi vaihdella. Jos pistepil-
vi on tarkasti ma¨a¨ritelty vaikkapa niin, etta¨ pisteet on jaoteltu tasaisesti, on
mahdollista tehda¨ yksinkertainen haku ja tarkistaa, lo¨ytyyko¨ testattava piste
myo¨s toisesta pilvesta¨. Tilanne on toinen, kun sama fyysisen maailman piste
saa kahdella kuvauskerralla erilaisen sijainnin mittausvirheesta¨ johtuen. Niin
on tilanne ta¨ma¨n projektin kohdalla, kun ka¨yto¨ssa¨ on 3D-kamera pistepilven
tuottamista varten.
Ongelman ratkaisemiseksi lisa¨ta¨a¨n erotusalgoritmiin hakuehto, joka
ma¨a¨ritta¨a¨ kuinka kaukana toisistaan olevat pisteet tulkitaan samoiksi.
Algoritmissa ma¨a¨ritella¨a¨n pa¨a¨asiallinen pilvi seka¨ vertailupilvi. Lopputulok-
seen valitaan pa¨a¨asiallisesta pilvesta¨ vain ne pisteet, jotka eiva¨t ole la¨hella¨
yhta¨ka¨a¨n toisen pilven pistetta¨. Ta¨ma¨ tapahtuu hyva¨ksika¨ytta¨en Kd-puuta.
Jokaiselle pa¨a¨asiallisen pilven pisteelle suoritetaan la¨himma¨n naapurin haku.
Jos pisteen la¨hin naapuri on kauempana kuin asetettu kynnysarvo, otetaan
piste mukaan erotuspilveen.
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4.5 RANSAC
Muotojen tunnistamiseen 3D-datasta on olemassa kaksi yleisesti ka¨ytettya¨
menetelma¨a¨: Houghin algoritmi, seka¨ RANSAC [45][46]. Houghin algoritmi
on pa¨a¨asiassa ka¨yto¨ssa¨ tasojen tunnistamiseen, johtuen sen suuresta muis-
tintarpeesta seka¨ prosessointinopeudesta [47]. Vuonna 2005 Rabbanin ryhma¨
kuitenkin esitti Houghin algoritmia ka¨ytta¨va¨n menetelma¨n sylintereiden tun-
nistamiseksi, joten seka¨a¨n ei ole ta¨ysin pois suljettu menetelma¨ mahdollista
tulevaa kehitysta¨ ajatellen [48]. Ta¨ssa¨ projektissa tuotetaan dataa kuitenkin
paljon, joten ei ole mahdollista ka¨ytta¨a¨ liikaa aikaa sylintereiden tunnista-
miseen. Sen vuoksi ta¨ha¨n tyo¨ho¨n valitaan RANSAC pa¨a¨asialliseksi mene-
telma¨ksi.
RANSAC on lyhenne sanoista Random Sample Consensus, eli Satun-
naisotannan Konsensus. Menetelma¨ on ollut yleisesti tunnettu jo 80-luvulta
la¨htien, kun Fischler ja Bolles esitteliva¨t sen artikkelissaan. Vaikka piste-
pilvien tapauksessa RANSAC:ia ka¨yteta¨a¨n muotojen tunnistamiseen, on se
yleisempi menetelma¨ mallin sovittamiseen kokeelliseen dataan. Yksinkertai-
simmillaan ta¨llaiset menetelma¨t, kuten pienimma¨n nelio¨summan menetelma¨,
ka¨ytta¨va¨t hyva¨kseen kaikkea dataa ja yritta¨va¨t sovittaa mallin vastaamaan
koko datajoukkoa niin ta¨ydellisesti kuin mahdollista. Ta¨llaiset menetelma¨t
epa¨onnistuvat, jos datapisteet eiva¨t ole tarpeeksi la¨hella¨ algoritmin tarjoa-
maa mallia. Ta¨ma¨ johtuu siita¨, etta¨ algoritmeihin ei ole sisa¨a¨nrakennettua
mekanismia virheiden havaitsemiseksi. Sen sijaan ne tekeva¨t niin kutsutun
sileysoletuksen ja keskiarvoistavat dataa, jolloin pienet epa¨tarkkuudet siloit-
tuvat ja data saadaan sopimaan malliin. Ne eiva¨t siis sovellu tilanteeseen,
jossa la¨hto¨datassa on paljon vihreita¨ tai se sisa¨lta¨a¨ kohinaa. RANSAC vas-
taa ta¨ha¨n ongelmaan pa¨invastaisella tavalla. Sen sijaan, etta¨ yritetta¨isiin pa-
rametrisoida malli vastaamaan koko pistejoukkoa, ottaa RANSAC mahdol-
lisimman pienen osan kaikesta datasta ja sovittaa mallin sita¨ vasten. Sen
ja¨lkeen RANSAC kasvattaa sovittamiseen ka¨ytettya¨ pistejoukkoa niin, etta¨
se edelleen sopii malliin tarpeeksi hyvin. [46]
PCL:n RANSAC-toteutus vaatii toimiakseen kolme parametria: vir-
hetoleranssin, iteraatioiden ma¨a¨ra¨n, seka¨ onnistumistodenna¨ko¨isyyden.
Virhetoleranssi kertoo, kuinka kaukana estimoidusta mallista pisteet voi-
vat sijaita niin, etta¨ ne viela¨ lasketaan kuuluvaksi malliin. Iteraatioiden
ma¨a¨ra¨ kertoo, kuinka monta kertaa algoritmi suoritetaan enimmilla¨a¨n, mika¨
vastaa alkupera¨isessa¨ tutkimuksessa kokeiltavien pistejoukkojen ma¨a¨ra¨a¨.
Onnistumistodenna¨ko¨isyys puolestaan kertoo, kuinka todenna¨ko¨isesti mal-
lin ta¨ytyy olla paras lo¨ydetta¨vissa¨ oleva, etta¨ algoritmin suorittaminen
lopetetaan. Viimeinen parametri pita¨a¨ sisa¨lla¨a¨n RANSAC:n ymma¨rta¨misen
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kannalta ta¨rkea¨n havainnon. RANSAC ei ole deterministinen algoritmi,
vaan samoilla parametreilla voi tulla ta¨ysin erilainen tulos. Esimerkiksi
todenna¨ko¨isyysparametrilla 0,95 yksi kahdestakymmenesta¨ algoritmin suori-
tuksesta palauttaa epa¨optimaalisen tuloksen. Parametrien valinnassa ta¨ytyy
tiedostaa, ettei ole olemassa taika-arvoja, jotka saavat algoritmin sopimaan
minka¨ tahansa mallin lo¨yta¨miseen mista¨ vain datasta, vaan datan laatu ja
ominaisuudet vaikuttavat aina parametrien valintaan. [49]
Kun RANSAC:a ka¨yteta¨a¨n muodon tunnistamiseksi pistepilvesta¨, on pro-
sessi seuraavanlainen. Oletetaan pistejoukon ominaisuudet tunnetuksi, jotta
sille on pystytty arvioimaan tarpeeksi hyva¨t parametrit algoritmille. RAN-
SAC ei pysty automaattisesti tunnistamaan mita¨ tahansa muotoa, joten sille
ta¨ytyy myo¨s antaa matemaattinen malli, jonka parametreja yriteta¨a¨n op-
timoida. Pistepilvien tapauksessa malli voi olla esimerkiksi taso, pallo tai
sylinteri, tai tarkemmin ottaen niiden parametrisoidut yhta¨lo¨t. Ka¨yta¨nno¨ssa¨
algoritmi toimii seuraavasti:
1. Etsita¨a¨n satunnaisesti pienin osajoukko, jolla mallin ehdot ta¨yttyva¨t
(RAN)
2. Parametrisoidaan malli vastaamaan na¨ita¨ pisteita¨
3. Etsita¨a¨n koko datajoukosta pisteet, jotka ovat konsistentteja mallin
kanssa, eli tyypillisesti eninta¨a¨n virhetoleranssin pa¨a¨ssa¨ mallista (nk.
consensus set)
4. Malli voidaan uudelleenestimoida koko joukolla
5. Aikaisemmat kohdat toistetaan ma¨a¨ritellyn iteraatiokertojen lu-
kuma¨a¨ra¨n verran
6. Kaikista tuotetuista malleista valitaan se, joka vastaa parhaiten
ma¨a¨ritettya¨ hyvyysehtoa
RANSAC on suosittu menetelma¨ pistepilvien ka¨sittelyyn erityisesti sen
takia, etta¨ se on virhetolerantti [46]. Data voi sisa¨lta¨a¨ runsaasti poikkeavia
havaintoja ilman, etta¨ se vaikuttaa merkitta¨va¨sti kappaleen tunnistamiseen.
Ta¨ma¨ on hyo¨dyllinen ominaisuus ajatellen tyypillista¨ reaalimaailmasta otet-
tua pistepilvea¨, jossa poikkeavia tuloksia voi tulla monista la¨hteista¨. Kame-
roiden epa¨ta¨ydellisyys ja mittausepa¨tarkkuus aiheuttavat jo la¨hto¨kohtaisesti
virhetta¨, mutta myo¨s heijastavat pinnat, pienet leijuvat kappaleet ilmassa tai
monimutkaiset ja hankalasta kulmasta kuvatut muodot va¨a¨rista¨va¨t tuloksia.
4.5.1 Pistepilven segmentointi
RANSAC itsessa¨a¨n ei viela¨ riita¨ laajan pistepilviaineiston analysointiin, kos-
ka se lo¨yta¨a¨ ainoastaan yhden pistejoukon, joka muodostaa yhden kappaleen.
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Koko pisteavaruus koostuu kuitenkin la¨hto¨kohtaisesti useista kappaleista, jot-
ka voivat olla erikokoisia ja erimuotoisia. Ta¨ma¨n vuoksi ta¨ytyy RANSAC
ajaa useaan kertaan. Jokaisella suorituskerralla lo¨ydettyyn malliin kuuluvat
pisteet poistetaan alkupera¨isesta¨ pistejoukosta, jotta samaa kappaletta ei
lo¨ydeta¨ uudestaan. Na¨in jatketaan, kunnes etsittyja¨ muotoja ei ena¨a¨ lo¨ydeta¨.
RANSAC:a ka¨ytetta¨essa¨ on huomioitava, etta¨ se antaa epa¨optimaalisen lop-
putuloksen asetetulla todenna¨ko¨isyydella¨. Ta¨ma¨n vuoksi on lo¨ydetyt mallit
syyta¨ sovittaa uudelleen [30]. Ta¨llo¨in mallia hienosa¨a¨deta¨a¨n sen la¨heisyydesta¨
lo¨ytyvien pisteiden avulla, jolloin lo¨ydeta¨a¨n optimaalinen malli.
Ta¨ma¨n tutkimuksen puitteissa kokeiltiin sylinterimuodon etsinta¨a¨n myo¨s
menetelma¨a¨, jossa ajatuksena on segmentoida koko pisteavaruus alkeelli-
siin muotoihin. Na¨in saataisiin parempi kuva siita¨, mitka¨ pisteet eiva¨t to-
dena¨ko¨isesti kuulu etsittyihin kappaleisiin. Ta¨sta¨ la¨hto¨kohdasta sovellettiin
Schnabelin vuoden 2007 tutkimusta. Tutkimusryhma¨ jakoi testiaineiston-
sa menetelma¨lla¨a¨n viiteen erilaiseen muotoon: tasoihin, palloihin, sylinte-
reihin, lierio¨ihin ja toruksiin ka¨ytta¨ma¨lla¨ kullekin soveltuvaa matemaattista
mallia. Algoritmi perustuu ideaan, etta¨ samankokoiset muodot etsita¨a¨n ko-
koja¨rjestyksessa¨ suuresta pieneen. Lopputuloksena he saivat koko testimal-
linsa jaettua noin 20 sekunnissa alkeellisiin muotoihin. [30]
4.6 Klusterointi
Pistepilvien ka¨sittely on huomattavasti tehokkaampaa ja virheita¨ tulee
va¨hemma¨n, kun ka¨ytetyt algoritmit voidaan jakaa tarpeeksi pieneen pis-
tejoukkoon. Tiedeta¨a¨n, etta¨ la¨hekka¨iset pisteet ovat todenna¨ko¨isesti osa
samaa kappaletta. Na¨iden toistaan la¨hella¨ olevien pisteiden lo¨yta¨minen ta-
pahtuu yksinkertaisimmillaan kd-puuta hyva¨ksika¨ytta¨en etsima¨lla¨ kullekin
pisteelle naapuripisteet, jotka ovat ma¨a¨ra¨tyn rajaeta¨isyyden sisa¨puolella.
Jotta lo¨ydetyt klusterit eiva¨t muodostu liian laajoiksi, rajataan yhteen
joukkoon kuuluvien pisteiden ma¨a¨ra¨a¨. Ta¨ma¨ algoritmi on muodollisemmin
nimelta¨a¨n euklidinen klusterin erottelu (Euclidean Cluster Extraction)
[44]. Lopputuloksena koko kohdepilvi on rajattu likimain samankokoisiin
pistejoukkoihin, joita on helppo ka¨sitella¨.
4.7 Kinect Fusion
Kinect Fusion on erityisesti Kinectille kehitetty, mutta myo¨s muille syvyyska-
meroille yleistetta¨va¨ algoritmi, jossa liikkuvan kameran avulla voidaan muo-
dostaa kuva ympa¨risto¨sta¨. Algoritmi seuraa kameran liiketta¨ ka¨ytta¨ma¨lla¨
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Iterative Closest Point -menetelma¨a¨ (ICP) [50]. ICP:ta¨ ka¨yteta¨a¨n usein mal-
lin transformaatiomatriisin laskemiseen silloin, kun likimain sama malli on
kuvattu kahdesta eri kohdasta. Kinect Fusionissa ICP:n avulla muodostettua
kuuden vapausasteen transformaatiomatriisia ka¨yteta¨a¨n Kinectin sijainnin ja
orientaation laskemisessa. [51]
Kinect Fusionin etuna on sen reaaliaikaisuus. Vastaavat menetelma¨t en-
nen Kinect Fusionia olivat joko liian hitaita tai sitten ne pystyiva¨t ainoastaan
seuraamaan kameran liiketta¨, mutta eiva¨t rakentamaan ympa¨risto¨n mallia.
Toinen hyo¨dyllinen ominaisuus on sen sietokyky liikkuville kohteille. Jonkin
aikaa paikallaan pysyva¨t kohteet aiheuttavat kuitenkin algoritmille ongel-
mia, kuten aiheuttavat myo¨s koko na¨ko¨kenta¨n peitta¨va¨t kappaleet. Kolmas




Luvussa 3 valittiin tutkittavaksi menetelma¨ksi letkun havaitsemisen piste-
pilvesta¨. Ta¨ssa¨ luvussa ka¨sitella¨a¨n prototyyppitoteutusta ka¨yta¨nno¨n tasolla
ja kerrotaan, kuinka erilaisia pistepilvitekniikoita on hyva¨ksika¨ytetty lait-
teiston toteuttamisessa. Ka¨ytetyt menetelma¨t esitella¨a¨n vain pintapuolisesti:
tarkemmin niista¨ voi lukea luvusta 4 Pistepilvien teoriaa. Lisa¨ksi ta¨ssa¨ lu-
vussa pohditaan ka¨yta¨nno¨n ongelmia, joita prototyyppia¨ toteutettaessa tuli
esille ja pohditaan vaihtoehtoisia tapoja toteuttaa valittu menetelma¨.
Seuraavaksi esitella¨a¨n prosessi panostuksen seuraamiseksi. Ennen panos-
tusta otetaan niin sanottu referenssikuva koko panostusalueesta. Panostuk-
sen aikana otetaan useita pistepilvikuvia panostusprosessin etenemisesta¨ ja
varsinkin letkun liikkeesta¨. Kuvia otetaan mahdollisesti usealla kameralla ja
monesta suunnasta. Panostuksen ja¨lkeen referenssikuvaan yhdisteta¨a¨n manu-
aalisesti ra¨ja¨ytyskuvio, eli koordinaatit, joissa reikien pita¨isi sijaita. Ta¨ma¨n
ja¨lkeen ka¨sitella¨a¨n panostuksen aikana otetut kuvat ja analysoidaan, missa¨
kohtaa letku on kuvassa. Havaituista letkun osista etsita¨a¨n referenssiku-
vaan vertaamalla ne, jotka ovat la¨hinna¨ seina¨a¨ ja panostettavia reikia¨. Niita¨
la¨hin reika¨ tulkitaan panostuksen kohteeksi kullakin ajanhetkella¨. Ta¨ma¨ tie-
to yhdisteta¨a¨n panostuslaitteen aikaleimoihin ja emulsion ma¨a¨riin, jolloin
tiedeta¨a¨n, paljonko ra¨ja¨hdysainetta menee kuhunkin reika¨a¨n.
Edella¨ mainittu prosessi on alkupera¨inen idea, jolla panostusprosessin
seuraamista la¨hdettiin kehitta¨ma¨a¨n. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ prototyyppi ei pysty to-
teuttamaan kaikkia prosessin vaiheita. Tausta pystyta¨a¨n poistamaan pistepil-
vesta¨ ja sylinterit pystyta¨a¨n paikantamaan. Letkun muodostusheuristiikkaa
ei ehditty projektin puitteissa toteuttaa. Prototyyppitoteutus tekee myo¨skin
oletuksen, etta¨ kamera ei liiku referenssikuvan ottopaikasta. Todellisuudessa
algoritmin ta¨ytyy pystya¨ tunnistamaan, mita¨ osaa referenssikuvasta tarkkail-
laan. Puutteista huolimatta luvussa esitella¨a¨n myo¨s suunnitellut ominaisuu-
det.
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5.1 3D-kamerat
Konena¨ko¨sovellusta varten tarvitaan keino tuottaa pistepilvi analysointia
varten. Teoriassa on mahdollista ka¨ytta¨a¨ stereokuvaa jonkinlaisen pistepilven
tuottamiseksi. Stereokuvan ka¨ytta¨minen on kuitenkin laskennallisesti vaativa
operaatio, joka vaatii piirteiden erista¨mista¨ ja vertailua kuvien va¨lilla¨ [52].
Parempi tulos, joka toimii myo¨s huonommassa valaistuksessa, saadaan ai-
kaan jollakin kaupallisella 3D-kameralla. Ta¨ssa¨ yhteydessa¨ puhuttaessa 3D-
kamerasta tarkoitetaan nimenomaan syvyyskameroita, eika¨ esimerkiksi fil-
miteollisuudessa ka¨ytettyja¨ stereokameroita, jotka simuloivat ihmisen na¨ko¨a¨
[53].
3D-kamerateknologia on edennyt paljon viime vuosina. Kuluttajille tek-
nologian teki tutuksi ensimma¨inen Kinect, joka julkaistiin marraskuussa 2010
[54]. Ta¨ma¨n ja¨lkeen lisa¨tyn todellisuuden ja 3D-tulostuksen saattelemana 3D-
kamerat ovat arkipa¨iva¨istyneet, mutta ka¨yta¨nno¨n sovelluksia on va¨hemma¨n.
Teollisuudessa 3D-kameroita on ka¨ytetty pidempa¨a¨n, mutta na¨ma¨ ovat tyy-
pillisesti huomattavasti kalliimpia ja kookkaampia laitteita kuin kulutta-
jaka¨ytto¨o¨n tarkoitetut laitteet [55]. Ta¨ssa¨ projektissa kameran koolla on
sen sijoituspaikka huomioiden merkitysta¨. Lisa¨ksi halutaan etsia¨ suhteelli-
sen edullista ratkaisua ongelmaan, joten tarkastelussa on la¨hinna¨ kulutta-
jahinnoissa liikkuvia 3D-kameroita. Na¨ma¨ kamerat perustuvat kahteen tek-
nologiaan: Time of Flight (TOF) ja rakenteiseen valoon (engl. structured
light). Ta¨ssa¨ esitella¨a¨nmolemmat teknologiat, seka¨ esimerkkilaitteita, jotka
hyo¨dynta¨va¨t na¨ita¨ teknologioita.
5.1.1 Time of Flight
Yleisesti Time of Flight -teknologia perustuu nimensa¨ mukaisesti lentoajan
mittaamiseen la¨hteesta¨ havaitsijaan. Kun ka¨ytetta¨va¨n aallon tai partik-
kelin nopeuden tunnetaan, voidaan laskea kuinka pitka¨n eta¨isyyden se
kulki matkallaan. Mittauskohteena voidaan ka¨ytta¨a¨ esimerkiksi kappalet-
ta, a¨a¨niaaltoa tai valoa. 3D-kameroissa ka¨yteta¨a¨n usein infrapunavaloa
eta¨isyyden mittaamiseen, silla¨ ihminen ei na¨e sita¨, eika¨ se myo¨ska¨a¨n ai-
heuta ylima¨a¨ra¨ista¨ ha¨irio¨ta¨ ympa¨risto¨lle. Valon nopeus tunnetaan hyvin
eri va¨liaineissa, joten eta¨isyyden laskenta on suhteellisen yksinkertainen
laskutoimitus tapauksessa, jossa mitataan yhden suunnatun valonsa¨teen
kulkuaika. TOF-kameroissa yhdella¨ pulssilla valaistaan koko kuva, toisin
kuin esimerkiksi LIDAR-skannereissa, joissa jokaisella pulssilla tuotetaan
yksi kuvan piste. TOF-kameroissa eta¨isyyden mittaus tehda¨a¨n moduloimalla
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Taulukko 5.1: Vertailtavien kameroiden tietoja
valonla¨hdetta¨ ja tarkkailemalla heijastuvaa valoa. Heijastuksessa tapahtuu
vaihesiirtyma¨, jota vertaamalla la¨hdevaloon voidaan eta¨isyys laskea. [52]
5.1.2 Rakenteinen valo
3D-kamerat, jotka toimivat rakenteisella valolla projisoivat tunnetun kuvion
skannattavan kohteen pinnalle. Kuten TOF-kameroissa, rakenteinen valo toi-
mii yleensa¨ ihmiselle na¨kyma¨tto¨ma¨lla¨ infrapuna-aallonpituudella. Pinnalle
heijastettu kuvio na¨kyy va¨a¨ristyneena¨ eri kuvakulmista ja erilaisilla pinnoil-
la, jolloin vertaamalla sita¨ alkupera¨iseen kuvioon voidaan laskea eta¨isyys
kohteesta. Yleinen ka¨ytetty kuvio koostuu yksinkertaisesti viivoista, mutta
esimerkiksi alkupera¨inen Kinect heijastaa pinnalle satunnaisen pistekuvion
[56]. [57]
5.1.3 Kameran valinta
Projektissa ka¨ytetta¨va¨ksi kameraksi valittiin lopulta Kinect 2.0. Kamera
yhdisteta¨a¨n Windows-tietokoneeseen. Muutama vuosi sitten kameroita
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oli markkinoilla enemma¨n, mutta parina edellisena¨ vuonna ne ovat la¨hes
ha¨vinneet markkinoilta. Kinect 2.0 on ka¨yta¨nno¨n olosuhteisiin hieman
kookas vaihtoehto, mutta toisaalta prototyyppitoteutusta tehta¨essa¨ koko on
toisarvoinen kriteeri. Sen sijaan Kinect 2.0 on markkinoiden ylivoimaisesti
paras tarkkuudessa hintaluokassaan. Markkinoiden toinen laite Structu-
re Sensor on huomattavasti pienempi, mutta se ei pa¨rja¨a¨ tarkkuudessa
tai na¨ko¨kenta¨ssa¨ Kinect 2.0:lle. Na¨ista¨ tarkkuutta tarvitaan sylintereiden
luotettavaan tunnistukseen. Laaja kuvakulma puolestaan on ta¨rkea¨, kun
mietita¨a¨n lopullista ka¨ytto¨tarkoitusta: letkun ta¨ytyy olla koko ajan kame-
ran na¨ko¨kenta¨ssa¨. Kinect 2.0:n kanssa tyo¨skennellessa¨ huomionarvoista on
la¨mpo¨tilan vaikutus sen toimintaan. Kamera antaa muuttuvaa poikkeamaa
todellisesta eta¨isyysarvosta, kunnes se on la¨mmennyt tarpeeksi. Ta¨ma¨
tapahtuu noin 20 minuutin kohdalla, jonka ja¨lkeen kameran tuulettimet
ka¨ynnistyva¨t ja vakauttavat la¨mpo¨tilan. [61]
Huomionarvoista kameran valinnassa on, etta¨ kamerateknologia kehit-
tyy jatkuvasti. Projektin alkupuolella Kinect oli hinta-laatusuhteeltaan mer-
kitta¨va¨sti parempi kuin kilpailijansa. Myo¨hemmin erityisesti Structure on ke-
hitta¨nyt teknologiaansa eteenpa¨in ja tarjoaa Structure Core -kameraa, joka
on ma¨a¨rittelyidensa¨ perusteella ylivoimainen la¨hes kaikilla mittapuilla ver-
rattuna seka¨ Structure Sensoriin etta¨ Kinect 2.0:aan. Marraskuussa 2017 sita¨
ei viela¨ myyda¨ verkkokaupassa, mutta kehitta¨ja¨versioita on tarjolla. Niiden
hinta on kuitenkin useita tuhansia euroja, mika¨ tekee siita¨ toistaiseksi liian
kalliin vaihtoehdon. [60]
5.1.4 Kameran sijoittaminen
Kuvasta 2.4 na¨hda¨a¨n, etta¨ tunnelinpera¨ voi olla hyvinkin ahdas. Teoriassa si-
vuilla on tilaa kameralle, mutta ne pita¨isi pultata seina¨a¨n kiinni hyvin la¨helle
tunnelin pera¨a¨, jotta panostuskori ei peita¨ niita¨. Ta¨ma¨ puolestaan vaikeuttai-
si varsinaista tunnistusoperaatiota, koska sivulta kuvattuna kameran on vai-
kea erottaa vierekka¨isia¨ reikia¨ toisistaan. Lisa¨ksi sivulta kuvattuna mahdol-
liset tunnelinpera¨n kielekkeet voivat tulla eteen, kuten na¨hda¨a¨n kuvasta 3.2.
Toinen vaihtoehto on pista¨a¨ kamera suoraan panostajaan kiinni, mutta pa-
nostajan liike ja vaadittavat liita¨nna¨t tekeva¨t ta¨sta¨ hyvin epa¨ka¨yta¨nno¨llisen
ratkaisun. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ ainoa paikka johon kameran voi sijoittaa siten etta¨
se na¨kee panostettavan alueen ilman esteita¨ on panostuskori itsessa¨a¨n. Jot-
ta kuvakulma on paras mahdollinen, tulee kamera sijoittaa panostuskorin
yla¨laitaan hieman alaviistoon. Ta¨llo¨in panostaja ei tule liiaksi eteen, ja pa-
nostettava reika¨ on hyvin na¨hta¨vissa¨. Korin alalaitaan sijoitettaessa panosta-
ja saattaa helposti tulla kameran eteen, silla¨ pohjareikien panostus tehda¨a¨n
usein ilman panostuskoria.
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Kuva 5.1: Levea¨ panostuskori. Huomionarvoista on, etta¨ panostuskorin katto
ei ulotu etureunaan asti.
Kaiken kattavaa sijoituspaikkaa kameralle on vaikea ma¨a¨ritta¨a¨, silla¨ pa-
nostuskoreja on erilaisia. Kaksi esimerkkia¨ on na¨hta¨vissa¨ kuvasta 5.1 ja 5.2.
Huomataan, etta¨ molemmissa panostuskoreissa ei edes ole etureunaan ulot-
tuvaa kattoa, jonka etureunaan kameran voisi sijoittaa. Kameran sijoitta-
misessa panostuskoriin on myo¨s yleisia¨ ongelmia. Kameran ollessa la¨hella¨
seina¨a¨ ei sen ole mahdollista na¨hda¨ koko kuvattavaa aluetta. Riitta¨va¨n suu-
ri kuvausalue on va¨ltta¨ma¨to¨n, silla¨ menetelma¨mme perustuu referenssiku-
vaan vertaamiseen. Liian pienella¨ kuvausalueella ei alueen tunnistaminen ole
mahdollista. Ta¨ta¨ ongelmaa voidaan yritta¨a¨ kierta¨a¨ useammalla eri suuntiin
kohdistetulla kameralla, joiden yhteiskuva tuottaa todellisen sijainnin.
5.2 Letkuntunnistusalgoritmi
Putken tunnistus on ta¨rkein tekninen ongelma, jota ta¨ssa¨ diplomityo¨ssa¨ rat-
kaistaan. Ta¨ta¨ varten kehitettiin algoritmi, joka referenssipilvea¨ ja tyo¨n ai-
kaista pilvea¨ verraten osaa pa¨a¨tella¨, missa¨ letku kullakin ajanhetkella¨ sijait-
see. Yksinkertaistaen algoritmi koostuu seuraavista vaiheista:
1. Referenssikuvan ottaminen
2. Tyo¨naikaisen kuvan eroavaisuuksien lo¨yta¨minen referenssikuvasta
3. Eroavaisuuksien klusterointi
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Kuva 5.2: Pieni panostuskori.
4. Sylinterimuotojen segmentointi klustereista
5. Letkumuodon pa¨a¨tteleminen sylinterimuodoista
Ta¨ssa¨ osiossa esitella¨a¨n jokainen vaihe tarkemmin ja perustelut juuri
na¨iden menetelmien ka¨ytta¨miselle. Kehityksessa¨ on ka¨ytetty apuna Point
Cloud Library -C++ kirjastoa, joka sisa¨lta¨a¨ kattavasti valmiita algoritme-
ja pistepilvien ka¨sittelyyn. Kaikkea ei siis ole tarvinnut ohjelmoida alusta
la¨htien itse.
5.2.1 Referenssikuva
Kehitetty algoritmi olettaa, etta¨ ennen panostusta on otettu referenssiku-
va koko panostusalueesta. Referenssikuva tarvitaan, jotta on mahdollista
lo¨yta¨a¨ pistepilvista¨ ne kohdat, joissa letku voi mahdollisesti sijaita. Jos jokin
ympa¨risto¨n piirre sijaitsee seka¨ referenssikuvassa etta¨ panostuskuvassa, voi-
daan se eliminoida potentiaalisista letkupisteista¨. Referenssikuvaa voidaan
potentiaalisesti ka¨ytta¨a¨ myo¨s kameran paikantamiseen.
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Toinen vaihtoehto referenssikuvan lisa¨ksi olisi muodostaa kuva panostusa-
lueesta sita¨ mukaa kuin tyo¨ta¨ tehda¨a¨n. Ta¨ma¨ on teoreettisesti mahdollista
esimerkiksi Kinect Fusion -menetelma¨lla¨. [51]. Algoritmilla on kuitenkin ra-
joitteensa, minka¨ takia se pa¨a¨tettiin ja¨tta¨a¨ hyo¨dynta¨ma¨tta¨ ta¨ssa¨ projektissa.
Merkitta¨vin ongelma on panostajan liikkuminen kuvausalueella. Algoritmi
kykenee erottamaan liikkuvia kohteita, mutta panostaja ei va¨ltta¨ma¨tta¨ lii-
ku tarpeeksi ta¨ta¨ varten. Ta¨ma¨ aiheuttaa panostajan hahmon seka¨ letkun
ilmestymisen referenssikuvaan. Algoritmia ta¨ytyisi siis jatkokehitta¨a¨. Kehi-
tys tuskin olisi mahdotonta, silla¨ panostusprosessin etenemista¨ ei tarvitse
seurata reaaliajassa. Sen sijaan referenssikuva voidaan esiprosessoida kaikes-
ta syntyneesta¨ datasta ja¨lkika¨teen, jolloin liikkuvat osat voidaan suodattaa
pois. Etuna yhden referenssikuvan ka¨ytta¨miselle olisi toisaalta huomatta-
vasti tihea¨mpi pistepilvi, mika¨ on todenna¨ko¨isesti va¨ltta¨ma¨to¨n tarvittavan
tunnistustarkkuuden saavuttamiseksi. Ta¨lle projektille varatuilla resursseil-
la ainoaksi vaihtoehdoksi ja¨a¨ kuitenkin vain yhden pysyva¨n referenssikuvan
ka¨ytta¨minen.
5.2.2 Pistepilvien erottelu
Ei ole tarkoituksenmukaista analysoida koko pistepilvea¨ sylinterimuoto-
jen havaitsemiseksi. Ta¨ta¨kin vaihtoehtoa tutkittiin, mutta ka¨vi ilmi, etta¨
ka¨ytetyn 3D-kameran tarkkuus tai pistetiheys eiva¨t riitta¨neet muotojen
tarkkaan tunnistamiseen. Schnabelin ryhma¨n tutkimuksessa, jossa na¨in oli
tehty onnistuneesti, annettiin esimerkkina¨ ”pieni”sylinteri, joka piti sisa¨lla¨a¨n
1366 pistetta¨ [30]. Dilplomityo¨n tapauksessa pienimma¨t muodot - lyhyet
sylinterinpa¨tka¨t - voivat olla vain joitain kymmenia¨ pisteita¨. Ongelma ha-
vainnollistui, kun tasoja yritettiin suodattaa RANSAC:lla pois pistepilvesta¨:
tasojen paksuuden toleranssin ta¨ytyi olla suhteellisen suuri, jotta kaikki
tason pisteet saatiin mukaan. Ta¨sta¨ seurasi, etta¨ satunnaisesti myo¨s letku
havaittiin tasona, silla¨ testeissa¨ ka¨ytetyn letkun halkaisija oli alle 2cm.
Ta¨ma¨n vuoksi pa¨a¨dyttiin ka¨ytta¨ma¨a¨n referenssikuvaa ja prosessoimaan sen
avulla eroavaisuudet kahdesta pistepilvesta¨.
Edella¨ havaittiin, etta¨ kaikkien muotojen havaitseminen koko pistepil-
vesta¨ on liian epa¨varma prosessi. Sen lisa¨ksi se on myo¨s hyvin hidas. Schna-
belin tutkimuksessa kului kymmenia¨ sekunteja, kun mallista haettiin kaikki
muodot. Ta¨ma¨n projektin va¨hemma¨n optimoidulla segmentointialgoritmil-
la kului yhden pistepilven analysointiin jopa minuutti. Yhden panostusker-
ran aikana pistepilvidataa syntyy useiden satojen kuvien verran pienella¨kin
na¨ytteenottotaajuudella. Koko analyysiin voisi siis menna¨ kokonainen pa¨iva¨.
Pysyva¨n ympa¨risto¨n suodattaminen pistepilvesta¨ nopeuttaa segmentointi-
vaihetta pienenta¨ma¨lla¨ analysoitavan datan ma¨a¨ra¨a¨, mutta erottelualgoritmi
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voi itsessa¨a¨n olla hidas. Joskus se voi olla jopa hitaampi kuin koko pistepilven
segmentointi. Havaittiin, etta¨ panostuskuvan ja referenssikuvan erot lo¨yta¨va¨n
algoritmin kesto on vahvasti riippuvainen pisteiden ma¨a¨ra¨sta¨. Kun pistepil-
vissa¨ oli kaikki pisteet, eli noin 200 000, kesti algoritmin suorittaminen useita
minuutteja. Kun pistepilvet harvennettiin alle 100 000 pisteeseen kesti erot-
telu ena¨a¨ sekunteja. Harventamisen ja¨lkeen pistepilvien erottelu suoritettiin
1cm lehtikoolla, joka oli sama kuin harventamisessa ka¨ytetty. Ta¨ma¨ tuotti
suhteellisen luotettavasti pistepilvien erotuksen. Satunnaisesti referenssipil-
vessa¨ oli ha¨irio¨pisteita¨ juuri silla¨ alueella, missa¨ putki liikkui. Ta¨llo¨in jo-
kin ta¨rkea¨ piirre varsinaisesta tyo¨kuvasta katosi, koska algoritmi etsi kaikki
la¨heiset pisteet ja ha¨irio¨pisteiden tapauksessa lo¨ysi niiden la¨helta¨ myo¨s let-
kun muodostavia pisteita¨. Ta¨ma¨ tapahtui kuitenkin niin harvoin ja yleensa¨
vain ennen kameran la¨mpenemista¨, etta¨ ei katsottu tarpeelliseksi ka¨sitella¨
referenssikuvaa ha¨irio¨iden poistamiseksi.
Erotuksen ja¨lkeen pistepilven tiheys pa¨a¨tettiin palauttaa alkupera¨iseksi
kaiken saatavilla olevan datan hyo¨dynta¨miseksi sylintereiden etsimisessa¨.
Ta¨ma¨ onnistuu muodostamalla kd-puu alkupera¨isesta¨ pistejoukosta ja suo-
rittamalla jokaiselle sen pisteelle sa¨dehaku kd-puun avulla. Etsinta¨sa¨teena¨
ka¨ytettiin arvoa 2cm, joka riitta¨a¨ varmasti kaikkien harvennetun pistepil-
ven pisteiden havaitsemiseen. Koska pistepilven harventaminen tapahtuu
vokseliverkon avulla, tiedeta¨a¨n etta¨ maksimieta¨isyys harvennetun pisteen
ja jonkin vokselin sisa¨lla¨ olevan alkupera¨isen pisteen va¨lilla¨ on
√
3 cm ≈
1,73 cm. Ta¨ma¨ on siina¨ tilanteessa, jossa painopiste on la¨hella¨ yhta¨ vokselin
kulmaa ja jokin alkupera¨isen pilven piste on la¨hella¨ ta¨ysin vastakkaista
kulmaa. Pelkka¨ sa¨dehaku tuottaa luonnollisesti myo¨s duplikaattipisteita¨,
joten lopuksi pistepilvesta¨ poistetaan ylima¨a¨ra¨iset pisteet.
5.2.3 Sylinterien tunnistaminen
Seuraava vaihe letkuntunnistuksessa on pistepilven segmentointi sylinte-
reihin. Ta¨ma¨ tapahtuu RANSAC-algoritmia hyva¨ksi ka¨ytta¨en. Sita¨ varten
tarvitsee viela¨ ka¨sitella¨ erotuksesta ja¨ljelle ja¨a¨neita¨ pisteita¨. Ensimma¨inen
operaatio pistepilvelle on klusterointi ka¨ytta¨en euklidista klusterinhakua.
Klusterointi tehda¨a¨n, jotta RANSAC ei turhaan lo¨yta¨isi sylinteriin pisteita¨,
jotka eiva¨t muodosta yhtena¨ista¨ kappaletta. PCL:n sylinterimalli ei sisa¨lla¨
pa¨a¨tepisteita¨, vaan ainoastaan akselin ja sa¨teen. Sylinteri on siis na¨enna¨isesti
a¨a¨retto¨ma¨n pitka¨ ja kaikki pisteet, jotka ta¨ytta¨va¨t akseli- ja sa¨de-ehdon
katsotaan kuuluvaksi sylinteriin. Klusterointialgoritmi ma¨a¨riteta¨a¨n niin, etta¨
kaikki klusterin pisteet ovat eninta¨a¨n 2 cm pa¨a¨ssa¨ la¨himma¨sta¨ naapuristaan.
Lisa¨ksi klusterin ta¨ytyy koostua 20 - 25 000 pisteesta¨. Jokainen klusteri
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tallennetaan omaan pilveensa¨, joista jokaiselle suoritetaan sylinterihaku
erikseen.
Sylinterihaussa klusterille estimoidaan normaalit RANSAC:a varten.
Niita¨ ka¨yteta¨a¨n sylinterimallin yhteydessa¨ ma¨a¨ritta¨ma¨a¨n sylinterin ulko-
pintaa. Estimointialgoritmi ka¨ytta¨a¨ hyva¨kseen pistetta¨ ja sen viitta¨ la¨hinta¨
naapuripistetta¨ arvioinnissaan. Normaalien estimoinnin ja¨lkeen etsita¨a¨n
kaikki sylinterit, jotka ta¨ytta¨va¨t valitut kriteerit. Ta¨ta¨ varten muodos-
tetaan sylinterimalli, johon RANSAC vertaa pisteita¨. Testeissa¨ ka¨ytetty
puutarhaletku on sa¨teelta¨a¨n 6,5 mm. Etsityn sylinterin keskima¨a¨ra¨iseksi
sa¨teeksi asetetaan kuitenkin mittausepa¨varmuudesta johtuen 10 mm. Na¨in
varmistetaan, etta¨ kaikki sylinterin pisteet tulevat mukaan sylinteriin. Ta¨ma¨
ta¨ytyy tehda¨, koska ka¨ytetty kameran mittausepa¨tarkkuus on huomattava
verrattuna putken sa¨teeseen. Sylinterimalli ta¨ydenneta¨a¨n viela¨ niin, etta¨
sylinteriin kuuluvat kaikki pisteet, joiden eta¨isyys sylinterin keskipisteesta¨
on minimissa¨a¨n 6 mm ja maksimissaan 14 mm. Na¨ihin lukuihin lasketaan
viela¨ lisa¨ksi RANSAC:lle annettu toleranssi 5 mm, jolloin kokonaisva¨liksi
tulee 1 mm - 19 mm. Mainittakoon, etta¨ todellisuudessa panostusletku
on hieman puutarhaletkua paksumpi, noin 30 - 50 mm [64]. Kaksi muu-
ta parametria RANSAC:lle ovat iteraatiokierrosten lukuma¨a¨ra¨ 2500 seka¨
todenna¨ko¨isyys, etta¨ lo¨ydetty sylinteri on paras mahdollinen 0.95. Ta¨ma¨
algoritmi suoritetaan niin monta kertaa, etta¨ se lo¨yta¨a¨ kaikki sylinterit,
joissa on va¨hinta¨a¨n 15 pistetta¨. Ta¨ma¨ lukuma¨a¨ra¨ on kokeilulla lo¨ydetty
tulos, joka riippuu ta¨ysin ka¨ytetyn kameran tarkkuudesta ja pistetiheydesta¨.
On huomioitava, etta¨ kameran arvioitu tyypillinen eta¨isyys panostuksesta
on vain noin metri. Na¨in la¨hella¨ pistetiheys on viela¨ suhteellisen suuri ja
minimipistema¨a¨ra¨a¨ voidaan nostaa suuremmaksikin kuin ta¨ssa¨ ka¨ytetty 15
pistetta¨. Aina kun algoritmi lo¨yta¨a¨ sylinterin, poistetaan sen sisa¨lta¨ma¨t
pisteet klusterin pistejoukosta. Ta¨lla¨ tavalla pisteet eiva¨t pa¨a¨dy useampaan
kuin yhteen sylinteriin ja kokonaispistema¨a¨ra¨ pienenee jatkuvasti taaten
ohjelman pa¨a¨ttymisen. Kuvassa 5.3 na¨yteta¨a¨n yksi esimerkki testipiste-
pilvesta¨, seka¨ algoritmin tuottama na¨kemys siita¨, millaisista sylintereista¨
pistepilvessa¨ esiintyva¨ letku muodostuu.
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(a) Alkupera¨inen pistepilvi
(b) Pistepilvi, josta on suodatettu tausta
(c) Letku sylinterintunnistuksen ja¨lkeen. Sisa¨kka¨iset sylinterit on esitetty eri
va¨reilla¨.
Kuva 5.3: Letkuntunnistuksen kolme vaihetta
Edella¨ kuvattiin lopullinen toteutus, joka toimi testeissa¨ parhaiten.
Projektin aikana kokeiltiin myo¨s tuloksettomasti kahta hieman monimut-
kaisempaa tapaa, joita on onnistuneesti ka¨ytetty paremmissa olosuhteissa.
Ensimma¨isessa¨ tavassa pyrittiin koko pistepilvi segmentoida erikokoisiksi
kappaleiksi: tasoiksi, palloiksi ja sylintereiksi. Ta¨ma¨ ei toiminut johtuen
kahdesta syysta¨. Ensinna¨kin, alkupera¨isessa¨ Schnabelin tutkimuksessa
oli ka¨ytetty huomattavasti tihea¨mpia¨ malleja kuin mita¨ Kinect pystyy
tuottamaan [30]. Kinectin tuottaman mallin sylinterit saattavat olla vain
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muutamia pisteita¨, kun taas tutkimuksessa pieni sylinteri oli yli tuhat pis-
tetta¨. Toisekseen kameran tarkkuus heikkenee, mita¨ kauemmaksi kamerasta
menna¨a¨n. Esimerkiksi tason toleranssiksi ta¨ytyi asettaa useita senttimetreja¨,
ennen kuin kaukainen seina¨ saatiin poistettua yhdella¨ haulla. Pienemma¨lla¨
toleranssilla seina¨ lo¨ytyi usein, mutta siita¨ poistui vain pieni kaistale jo-
kaisella iteraatiolla. Lisa¨ksi useiden iteraatioidenkin ja¨lkeen pistepilveen ja¨i
viela¨ paljon yksitta¨isia¨ pisteita¨ seina¨n la¨heisyyteen.
Toinen kokeiltu tapa liittyi myo¨skin Schnabelin tutkimuksen pa¨a¨asialliseen
tulokseen. Ideana siina¨ on, etta¨ samanmuotoisia kappaleita etsita¨a¨n isosta
kappaleesta pieneen siten, etta¨ esimerkiksi ensiksi pistepilvesta¨ poistetaan
isot sylinterit, sitten keskikokoiset ja sitten pienet. Ta¨ma¨ tapa osoittautui
hankalaksi toteuttaa ka¨yta¨nno¨ssa¨ tuntematta tarkkoja parametreja, joita
tutkimuksessa ka¨ytettiin. Lisa¨ksi mallin epa¨tarkkuudesta johtuen, pienikin
sylinteri rekistero¨ityi helposti va¨ha¨n suuremmaksi ja poistui na¨in piste-
joukosta ennen aikojaan. Vastaavia tekniikoita tuskin kannattaa la¨htea¨
toteuttamaan ilman merkitta¨va¨sti parempaa 3D-kameraa.
Varsinainen projekti loppui, kun prototyyppi saatiin ta¨ha¨n vaiheeseen.
Tulevissa osioissa kuvataan kuitenkin valmiita ideoita siita¨, miten lo¨ydettyja¨
sylintereita¨ voisi ka¨ytta¨a¨ hyva¨ksi letkun tunnistamisessa ja miten tuotettu
data suhtautuu muuhun valmiiseen dataan.
5.2.4 Letkuntunnistus
Sylintereiden havaitseminen on ainoastaan ensimma¨inen vaihe koko letkun-
tunnistusoperaatiossa. Koska muutospistepilvesta¨ ei ole eroteltu muita muo-
toja kuin sylintereita¨, eika¨ sylintereiden kokoa ole rajoitettu, lo¨ytyy sylinte-
reita¨ va¨ista¨ma¨tta¨ myo¨s panostajasta seka¨ muusta liikkuvasta ympa¨risto¨sta¨.
Na¨in ollen sylintereista¨ pita¨a¨ pa¨a¨tella¨, mitka¨ niista¨ ovat osa letkua ja mitka¨
ovat muita kappaleita. Periaatteellisella tasolla voisi olla mahdollista lo¨yta¨a¨
sylintereita¨ niin etta¨ seuraava sylinteri alkaa siita¨, mihin edellinen sylinteri
loppuu. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ operaatio ei ole na¨in yksinkertainen, silla¨ sylinterit ovat
osittain sisa¨kka¨in, kuten on na¨hta¨vissa¨ kuvasta 5.3c. Kuvasta voidaan huo-
mata myo¨s, etta¨ liian yksinkertaisella letkukriteerilla¨ esimerkiksi ka¨sivarsi
voitaan tulkita kasaksi letkuja. Ta¨ma¨n va¨ltta¨miseksi ehdotetaan seuraavia
kriteereja¨, jotka ma¨a¨ritta¨va¨t letkun sylintereista¨.
1. Ka¨yteta¨a¨n ainoastaan sylintereiden alku- ja pa¨a¨tepisteita¨
2. Verrataan jokaista sylinteria¨ muihin sylintereihin ja valitaan letkukan-
didaateiksi ne, jotka ovat tarpeeksi la¨hella¨ toisiaan
3. Sovitetaan letkukandidaattien alku- ja loppupisteet suoralle. Ne jotka
eiva¨t osu tarpeeksi hyvin suoralle poistetaan kandidaattilistalta
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4. Kandidaattipareista muodostetaan pidempia¨ kokonaisuuksia
5. Hyla¨ta¨a¨n kandidaatit, jotka ovat vierekka¨isia¨ yhdensuuntaisia letkuja
PCL:n sylinterimalli koostuu ainoastaan suoran yhta¨lo¨sta¨ seka¨ sylinte-
rin sa¨teesta¨. Silta¨ puuttuu siis varsinainen alku- ja pa¨a¨tepiste. Alku- ja
pa¨a¨tepisteet ovat kuitenkin va¨ltta¨ma¨tto¨mia¨ suunnitellulle algoritmille, joten
ne ta¨ytyy laskea erikseen. On tiedossa, mitka¨ pisteet kuuluvat mallin sisa¨a¨n,
joten sylinterin pa¨a¨tepisteet voidaan laskea projisoimalla kaikki sylinteriin
kuuluvat pisteet sylinterin akselille. Lopuksi parametrisoimalla akselille pro-
jisoidut pisteet yhdesta¨ muuttujasta riippuviksi, voidaan pa¨a¨tepisteet lo¨yta¨a¨
etsima¨lla¨ suurin ja pienin parametrin arvo.
5.3 Kameran paikannus
Letkun sijainnin selvitta¨minen kameran suhteen on tietenkin hyo¨dyto¨nta¨,
ellei ole tiedossa, missa¨ kamera sijaitsee referenssikuvioon na¨hden. Pelkka¨
kameran sijainnin ma¨a¨ritta¨minen alussa ei riita¨, silla¨ ainoa paikka, josta
kamera na¨kee tarpeeksi - panostuskori - liikkuu jatkuvasti panostusproses-
sin aikana. Panostuskorin sijaintia ympa¨risto¨o¨n na¨hden ei tunneta, kuten
ei myo¨ska¨a¨n tunneta sen sijaintia panostusajoneuvoon na¨hden. Ta¨ytyy siis
lo¨yta¨a¨ tapa paikantaa kamera ympa¨risto¨n suhteen, eli matemaattisesti sa-
nottuna muuttaa kameran tuottama pistepilvi kamerakoordinaatistosta refe-
renssikuvan koordinaatistoon.
Arvioitiin, etta¨ jokin Iterative Closest Point (ICP) -menetelma¨ voisi olla
mahdollinen ratkaisu ongelmaan. Ta¨ta¨ ei kuitenkaan ehditty tutkia tarkem-
min tai toteuttaa sita¨ ka¨yta¨nno¨ssa¨. Ongelmaksi ICP:n kanssa voi muodostua
se, etta¨ kameran na¨kema¨ alue on hyvin pieni verrattuna koko panostuskuvion
alueeseen. Kaukaa otettu pistepilvi on myo¨s epa¨tarkempi ja siina¨ on pienem-
pi pistetiheys, kuin la¨hella¨ otetussa pistepilvessa¨. Ta¨ma¨ tarkoittaa, etta¨ milla¨
tahansa vertailualgoritmilla pilvia¨ toisiinsa verrattaisiin, ta¨ytyy vertailutole-
ranssien olla tarpeeksi suuria. Se taas voi vaikeuttaa pienempien piirteiden
hyva¨ksika¨ytto¨a¨ tunnistamisessa.
Ta¨ma¨n ongelman ratkaisu saattaisi helpottua huomattavasti, jos ka¨yto¨ssa¨
olisi edella¨ mainittu Kinect Fusion -menetelma¨. Sen avulla olisi aina tiedos-
sa kahden pera¨kka¨isen pistepilven va¨linen muutos, jolloin kameran suhteel-
linen sijainti edellisiin pisteisiin tunnettaisiin. Lisa¨ksi koska referenssikuva
muodostetaan pala kerrallaan, tunnetaan myo¨s kameran kulloinenkin sijain-
ti referenssikuvioon aina. Ainoaksi ja¨ljelle ja¨a¨va¨ksi tehta¨va¨ksi ja¨a¨ poraus-
ra¨ja¨ytyskaavion manuaalinen yhdista¨minen panostusdataan.
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5.4 Tietojen yhdista¨minen
Kun panostus on tehty ja letkun pa¨a¨t on tunnistettu, ta¨ytyy kaikki tuotettu
tieto viela¨ yhdista¨a¨ panostuslaitteistosta saatavan datan kanssa. Ta¨ta¨ var-
ten ta¨ytyy ensiksi manuaalisesti ma¨a¨ritta¨a¨, mita¨ katkoa oltiin panostamassa.
Lisa¨ksi poraus-ra¨ja¨ytyskuvio ta¨ytyy yhdista¨a¨ tuotettuun referenssikuvaan.
Yhdista¨mista¨ varten ta¨ytyy toteuttaa ka¨ytto¨liittyma¨, jossa referenssikuva ja
ra¨ja¨ytyskuvio na¨kyva¨t pa¨a¨llekka¨in. Sen avulla kuviota voi ka¨a¨nta¨a¨, siirta¨a¨
ja skaalata, kunnes seka¨ kuvion etta¨ referenssin reikien sijainnit vastaavat
toisiaan.
Seuraavaksi tutkitaan, mika¨ reika¨ on la¨himpa¨na¨ letkun pa¨a¨ta¨ kullakin
ajanhetkella¨. Ta¨ma¨ onnistuu vertaamalla letkun (tai letkun osien) pa¨iden si-
jainteja reikien koordinaatteihin. Rei’ista¨ valitaan se, josta on lyhin va¨limatka
letkuun. Viimeisena¨ haetaan panostuslaitteelta tiedot emulsionkulutuksesta.
Kulutuksen aikaleimat yhdisteta¨a¨n silla¨ hetkella¨ letkua la¨himpa¨a¨n reika¨a¨n,
jolloin saadaan tieto emulsion ma¨a¨ra¨sta¨ kutakin reika¨a¨ kohden.
5.5 Tiedonhallinta
Pistepilvimenetelmille on ominaista, etta¨ ne tuottavat paljon raakadataa ja
laskeminen on tyo¨la¨sta¨. Datan ka¨sittelylle on kaksi vaihtoehtoa: laskenta voi-
daan tehda¨ joko panostusajoneuvoon asennetulla tietokoneella tai raakadata
voidaan ensiksi siirta¨a¨ toiseen ympa¨risto¨o¨n. Optimitilanteessa panostusajo-
neuvoon ei tarvitse asentaa tehokasta laskentakonetta, vaan koneen ta¨ytyy
ainoastaan olla tarpeeksi tehokas kuvaamaan prosessi ja tallentamaan tie-
dot. Toinen erillista¨ laskentaa puoltava syy on datan ka¨sittelyyn tarvittava
na¨ytto¨, jota tarvitaan ra¨ja¨ytyskuvion asemoimiseen. Tunnelissa se olisi jat-
kuvassa likaantumisvaarassa.
Vaihtoehdoiksi ja¨a¨ tiedon reaaliaikainen siirta¨minen verkkoyhteyden avul-
la tai panostuksen ja¨lkeen kovalevyn tai muistitikun toimittaminen lasken-
takoneen ka¨ytto¨o¨n. Nykya¨a¨n tiedonsiirto alkaa olla mahdollista myo¨s raken-
teilla olevissa tunneleissa, mutta yhteydet ovat viela¨ kovin hitaita [65]. Hi-
taalla yhteydella¨ ei ole ja¨rkeva¨a¨ siirta¨a¨ na¨in suurta ma¨a¨ra¨a¨ dataa. Toisaalta
siirrelta¨va¨ tiedonsiirtova¨line ei ole ka¨yta¨nno¨llinen ratkaisu. Panostuslaite ei
va¨ltta¨ma¨tta¨ poistu kovin usein tunnelista, joten tiedonsiirtoa ei voida hoitaa
ainoastaan silloin, kun hyva¨t verkkoyhteydet ovat saatavilla. Ta¨ma¨n vuoksi
jonkinlainen esiprosessointi lienee tarpeellista.
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5.6 Virheidenka¨sittely
Panostuksessa olosuhteet tuskin ovat ta¨ydelliset ja on mahdollista, etta¨ ei ole
aina tiedossa, missa¨ kohtaa panostusletku on siina¨ kohtaa, kun panostuslaite
pumppaa emulsiota reika¨a¨n. Ta¨ma¨n vuoksi on ta¨rkea¨a¨, etta¨ prosessi selvia¨a¨
myo¨s ongelmatilanteista tarpeeksi varmasti.
Ensimma¨inen huomioitava asia on mahdollinen na¨kyvyyden puuttumi-
nen. Ta¨ydellista¨ peittoa on vaikea esta¨a¨, ellei panostaja erityisesti kiinnita¨
siihen huomiota. Kuitenkin jos vain muutaman panostuksen aikana letku ei
ole ollut na¨kyvissa¨, on mahdollista tehda¨ arvioita panostettavasta reia¨sta¨
muun datan perusteella. Voidaan esimerkiksi tehda¨ oletus, etta¨ panostaja on
panostanut la¨hekka¨in sijaitsevia reikia¨ pera¨kka¨in. Jos kahden reia¨n va¨lissa¨ on
panostamaton reika¨ ja na¨iden kahden panostuksen va¨lissa¨ panostettiin jokin
reika¨, voidaan olla hyvin varmoja etta¨ juuri panostamaton reika¨ ja¨i havaitse-
matta. Edellytyksena¨ ta¨lle on kuitenkin, etta¨ panostamattomat reia¨t eiva¨t ole
liian la¨hella¨ toisiaan. Muuten on mahdotonta arvioida, missa¨ ja¨rjestyksessa¨
ne panostettiin. Yksitta¨isten panostamattomien reikien kohdalla virheet voi-
daan arvioida yksi yhteen.
Kuva 5.4: MreiPlayer, ohjelma pistepilvivideon tallentamiseen ja toistami-
seen
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Kuva 5.5: Prototyyppiohjelmisto panostuksen seuraamiseen
5.7 Ohjelmat
Ta¨ta¨ diplomityo¨ta¨ varten toteutettiin kaksi ohjelmaa. Ensimma¨inen on
varsinainen panostusta seuraava ohjelma ja toinen tallentaa ja toistaa
pistepilvivideota. Molemmat on ohjelmoitu C++:lla ka¨ytta¨en PCL:a¨a¨.
Ka¨ytto¨liittyma¨kirjastona toimii Qt. Esimerkkikuvat ohjelmista ja niiden
ka¨ytto¨liittymista¨ on na¨hta¨vissa¨ kuvissa 5.4 ja 5.5.
Panostusta seuraava ohjelmisto toimii siten, etta¨ ensimma¨isena¨ ote-
taan referenssikuva painamalla “Take snapshot” -painiketta. Seuraavana
otetaan toinen kuva letkusta ja panostajasta painamalla “Calculate dif-
ference”. Ta¨llo¨in ohjelma aloittaa erotuspilven laskemisen pistepilven ja
juuri otetun kuvan va¨lilla¨. Viimeinen painike, “Segmentate”, suorittaa
sylintereiden tunnistamisen ensiksi klusteroimalla ja sen ja¨lkeen RANSAC:n
avulla. “Reset views” -painike palauttaa kaikki kolme pistepilvina¨ytto¨a¨
alkuorientaatioonsa.
Toinen ohjelmisto MreiPlayer on pistepilvivideotallennin ja -toistin.
Se tehtiin testidatan kera¨a¨miseksi tunneliympa¨risto¨sta¨. Tavoitteena oli
selvitta¨a¨, miten hyvin kamera soveltuu tunneliympa¨risto¨o¨n seka¨ mahdol-
lisesti kera¨ta¨ raakaa panostusdataa oikeasta ympa¨risto¨sta¨. Oikean datan
kera¨a¨minen ei kuitenkaan onnistunut sellaisesta kuvakulmasta, josta let-
kun olisi voinut tunnistaa. Ohjelma toimii tallentamalla pistepilvia¨ yksi
kerrallaan niita¨ sen kummemmin pakkaamatta. Kuvia otetaan kaksi kuvaa
sekunnissa. Tuotettua videota voi toistaa joko reaaliaikaisesti tai ka¨yda¨
kuvia yksi kerrallaan la¨pi. Kuvat tallennetaan yhteen kansioon numeroituna
ja tallennuspaikkaa voi vaihtaa.
Luku 6
Tulokset
Ta¨ssa¨ osiossa analysoidaan tyo¨n tuloksia ja lopputuloksen soveltuvuutta
alkupera¨iseen tavoitteeseen. Tuloksia arvioidaan kolmelta kannalta. En-
simma¨isena¨ tarkastellaan kaivosympa¨risto¨n vaikutusta tuloksiin. Toisena
arvioidaan varsinaista prototyyppia¨, sen toteuttamista ja tyo¨n aikana
havaittuja ongelmia. Viimeisena¨ esiteta¨a¨n arvio laitteiston nykytilasta ja
jatkokehitysmahdollisuuksista seka¨ suositus tulevasta. Kaikki tulokset esi-
teta¨a¨n prototyypin la¨hto¨kohdasta, eli asioita tarkastellaan kamerasovelluksen
kannalta.
Kuva 6.1: To¨o¨lo¨n parkkihallin panostusta oikealta sivustalta. Letku na¨kyy
heikosti ta¨sta¨ kuvakulmasta.
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Kuva 6.2: Pistepilvikuva To¨o¨lo¨n parkkihallin oikeasta sivustasta. Ainoastaan
la¨himma¨t pisteet ovat selkea¨sti havaittavissa. Vasemmalla on na¨hta¨vissa¨ pa-
nostuskori, jonka kyydissa¨ panostaja on. Letkun na¨ko¨inen muoto etualalla
on sytytyslanka.
6.1 Tunneliympa¨risto¨ aiheuttaa haasteita
Osiossa 2.3 pohdittiin, millaisia yleisia¨ haasteita tunneliympa¨risto¨ asettaa
mahdollisille havaintomenetelmille. Kuten etuka¨teen arvioitiin, valaistus ei
aiheuttanut merkitta¨via¨ haasteita toimintaan, vaan ympa¨risto¨n valaistus
riitti tavalliseenkin kuvaamiseen hyvin. Teoriassakaan valaistuksella ei pita¨isi
olla va¨lia¨, silla¨ ka¨ytetty Kinect 2.0 kamera ka¨ytta¨a¨ infrapunavaloa piste-
pilven muodostamiseen [66]. Myo¨ska¨a¨n ympa¨risto¨n la¨mpo¨tilalla ei havaittu
olevan merkitta¨via¨ vaikutuksia tuloksiin laitteiston la¨mmettya¨. Suurimmat
ongelmat tulivat ennakoidusti ympa¨risto¨n fyysisista¨ rajoitteista. Kameralle
ei lo¨ytynyt yhta¨ka¨a¨n kunnollista paikkaa, josta se na¨kisi koko ympa¨risto¨n.
Kuvassa 6.1 on na¨hta¨vissa¨ esimerkki siita¨, millaisen kuvan kamera na¨kisi,
jos se sijoitettaisiin panostusalueen sivuun. Putki on na¨kyvissa¨ vain va¨ha¨n
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koko kuvassa ja olennainen osa ja¨a¨ ta¨ysin panostajan taakse. Kuvasta 6.2
puolestaan na¨emme, miten kamera na¨kee vastaavan tilanteen. Kameran
eta¨isyysrajoitteet tulevat vastaan, ja panostuskorin sivun ja¨lkeen pisteita¨
na¨kyy hyvin va¨ha¨n. Ainostaan la¨hella¨ olevat pisteet ovat tarpeeksi tarkkoja,
jotta niista¨ voisi tehda¨ minka¨a¨nlaisia johtopa¨a¨to¨ksia¨ letkun sijainnista.
Lisa¨ksi huomataan, etta¨ nallien johtimet na¨kyva¨t pistepilvessa¨ ylla¨tta¨va¨n
voimakkaasti. On mahdollista, etta¨ algoritmi ei osaa tunnistaa letkua
varsinkaan tilanteessa, jossa on useita johtimia sekaisin.
Toinen tunneliympa¨risto¨n merkitta¨va¨ ongelma on likaisuus. To¨o¨lo¨n tes-
taus osoittautui hyvin vaikeaksi toteuttaa ka¨yta¨nno¨ssa¨ kokonaisella proto-
tyyppilaitteistolla, johon kuuluvat tietokone, kamera ja panostusajoneuvosta
la¨hteva¨ virtajohto. Testatessa ta¨ytyi jatkuvasti varoa, etta¨ ka¨ytetty kamera
ja tietokone eiva¨t likaantuisi. Panostusprosessissa ympa¨ro¨iva¨ maa oli hyvin
ma¨rka¨a¨ ja siella¨ ta¨a¨lla¨ oli pienia¨ ma¨a¨ria¨ panostusainetta, joten laitteistoa ei
voinut laskea mihinka¨a¨n. Kamera oli siis jatkuvasti testaajan kannossa, milla¨
saattoi kameran heilumisesta johtuen olla jonkin verran vaikutusta kuvaus-
tarkkuuteen. La¨hella¨ olevat pisteet olivat kuitenkin suhteellisen tarkkoja, jo-
ten varmoja johtopa¨a¨to¨ksia¨ ei ta¨sta¨ voi veta¨a¨.
Likaisuus vaikuttaa luonnollisesti kaikkien tunneliympa¨risto¨o¨n sijoittu-
vien kamerasovellusten toimintaan. Pelkka¨ po¨ly haittaa kameran tuottaman
kuvan laatua ja mika¨a¨n po¨lya¨ merkitta¨va¨mpi tahra voi esta¨a¨ na¨kyvyyden
ta¨ysin. Ta¨ssa¨ sovelluksessa likaisuus on erityisen suuri ongelma, silla¨ pieni-
kin tahra aiheuttaa merkitta¨va¨a¨ ha¨irio¨ta¨ tuotettuun pistepilveen. Jos ha¨irio¨ta¨
syntyy liikaa, voi tunnistaminen olla mahdotonta. Panostusprosessin havait-
tiin olevan tunneliympa¨risto¨o¨n na¨hdenkin likainen operaatio, joten kame-
ran tai kameroiden ylla¨pito voi muodostua ylitsepa¨a¨sema¨tto¨ma¨ksi haasteeksi.
Va¨hinta¨a¨nkin se aiheuttaa sa¨a¨nno¨llisesti ylima¨a¨ra¨ista¨ puhdistustyo¨ta¨, mika¨
juurikin yriteta¨a¨n va¨ltta¨a¨.
Na¨kyvyyshaitat ja likaisuus huomioiden esiteta¨a¨n ainoaksi mahdolliseksi
paikaksi milleka¨a¨n kamerasovellukselle panostuskoria. Optimaalinen paikka
olisi panostuskorin katoksessa siten, etta¨ panostusta seurataan kutakuinkin
yla¨viistosta. Kaikissa panostuslaitteissa ei kuitenkaan ole ta¨llaista katosta,
mihin kameran voisi kiinnitta¨a¨. Lisa¨ksi nykykameroista voi olla vaikea lo¨yta¨a¨
sellaista, jota saisi turvallisesti kiinnitettya¨ panostuskoriin. Kameroita tarvi-
taan joka tapauksessa useita, silla¨ 3D-kameroiden kuvakulma ei nykyisilla¨
tekniikoilla riita¨ koko tyo¨alueen na¨kemiseen korin tyo¨skentelyeta¨isyydelta¨.
Lisa¨ksi samaa kohtaa olisi hyva¨ pystya¨ kuvaamaan kahdesta suunnasta, kos-
ka panostaja saattaa helposti menna¨ kameran ja reia¨n va¨liin. Yksi vaihtoeh-
to ta¨llaisissa tilanteissa, jossa na¨kyvyys on rajoitettu, on antaa panostalle
siirtymiskehotus a¨a¨nimerkin avulla.
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(a) Alkupera¨inen arvaus miten algo-
ritmi lo¨yta¨a¨ sylinterit letkusta. Sylin-
terit ovat pera¨kka¨in niin, etta¨ niiden
pa¨a¨tepisteet kohtaavat.
(b) Todellisuudessa algoritmi lo¨yta¨a¨
useita sisa¨kka¨isia¨ sylintereita¨
Kuva 6.3: Vaihtoehtoisia sylinteriasemointeja letkussa
6.2 Havainnot prototyypista¨
Prototyyppia¨ valmistettaessa ka¨vi ilmi, kuinka hankalaa jo pelkka¨ letkun
osien tunnistaminen on. Alkupera¨inen ajatus letkun tunnistamisesta sen
osioimisella sylintereiksi eli projektin loppuun asti. Huomattiin, etta¨ RAN-
SAC toimii huomattavasti tehokkaammin, kun pistepilvi on valmiiksi jaettu
tarpeeksi pieniin osiin. Ta¨ssa¨ projektissa siihen ka¨ytettiin kahta vaihetta.
Ensimma¨isessa¨ vaiheessa etsittiin erotus pistepilven ja referenssipilven
va¨lilta¨. Ta¨ma¨ osoittautui hyvin hitaaksi operaatioksi, joka kesti jopa kym-
menia¨ sekunteja riippuen pistejoukon koosta. Monisa¨ikeista¨ma¨lla¨ prosessi
saatiin suoritusaika pudotettua keskima¨a¨rin nelja¨a¨n sekuntiin. Projektin
loppupuolella lo¨ytyi menetelmia¨, jotka va¨itetysti suoriutuvat prosessista
kutakuinkin reaaliajassa. Na¨ita¨ ei ehditty tutkia kovin tarkasti, mutta yksi
tehostustapa algoritmille olisi jakaa kiintea¨t osat omiksi alueikseen. Ta¨ma¨
va¨henta¨a¨ huomattavasti vertailuoperaatioita pisteiden va¨lilla¨, kun uusia
pisteita¨ voidaan verrata samalla kertaa koko kiintea¨a¨ osaa vasten.
Sylintereiden hakeminen pistedatasta oli ylla¨tta¨va¨n hankalaa. Kamera
osoittautui niin epa¨tarkaksi, etta¨ sylinterimallin sa¨detoleranssin ta¨ytyi olla
yhta¨ suuri kuin sylinterin itsensa¨ sa¨teen. Mukaan ta¨ytyi laskea myo¨s sylin-
terin sisa¨puolelta kaikki pisteet, ika¨a¨n kuin letku olisi umpinainen. Ta¨ma¨
teki mahdottomaksi alkupera¨isen ajatuksen sylintereiden kokoamisen let-
kuiksi yhdista¨ma¨lla¨ sylintereiden akseleiden pa¨a¨tepisteet la¨hella¨ oleviin mui-
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den sylintereiden pa¨a¨tepisteisiin. Kuvassa 6.3a on na¨hta¨vissa¨ ta¨ma¨ alku-
pera¨inen ajatus, kun taas kuvassa 6.3b na¨hda¨a¨n millaiseksi sylinteridata
muodostui ka¨yta¨nno¨ssa¨. Sylinterit ovat pidempia¨ kuin etuka¨teen arveltiin
ja niita¨ on useita sisa¨kka¨in. Se monimutkaistaa hieman letkufunktion muo-
dostamista, mutta ta¨sta¨ huolimatta on mahdollista sijoittaa sylintereiden
pa¨a¨tepisteet avaruuteen, jolloin niista¨ muodostuu letku. Sisa¨kka¨isten sylin-
tereiden ka¨ytta¨minen jopa helpottaa algoritmin toimintaa, koska yksitta¨iset
virhesylinterit eiva¨t johda algoritmia harhaan. Toisaalta kuten kuvasta 6.4b
na¨hda¨a¨n, voivat omat ongelmansa aiheuttaa laajat alueet, jotka RANSAC
on tulkinnut kasaksi sylintereita¨.
(a) Prosessoitava pistepilvi siina¨ vai-
heessa, kun se on erotettu referenssi-
kuvasta
(b) Erotettu pistepilvi sylintereiden
etsimisen
Kuva 6.4: Letkuntunnistusalgoritmin vaiheita
6.3 Ratkaisemattomat ongelmat
Selva¨a¨ on, etta¨ prototyyppilaite ei ta¨yta¨ kaikkia sille asetettuja vaatimuk-
sia. Suurin osa tekijo¨ista¨ liittyy ympa¨risto¨o¨n liittyviin haasteisiin ja siihen,
miten konena¨ko¨ on haastavaa muuttuvissa ja likaisissa olosuhteissa. Silti pro-
totyyppia¨kin ajatellen projektissa ja¨i ratkaisematta tai kokonaan vaille huo-
miota useita teknisia¨ haasteita. Ensimma¨inen letkun tunnistamiseen liittyva¨
haaste tuli esille jo projektin alkuvaiheessa, kun maasta tulevien panostus-
reikien suojaputkien huomattiin muistuttavan merkitta¨va¨sti panostusletkua
niin kooltaan kuin muodoltaan. Varsinaista testidataa ei saatu siita¨, milta¨
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na¨ma¨ suojaputket na¨ytta¨va¨t kameralle. Viela¨ merkitta¨va¨mpi ongelma ka¨vi il-
mi vasta paljon myo¨hemmin projektissa, kun ensimma¨iset raakadatat saatiin
kuvattua tunnelista. Panostusprosessin edetessa¨ jokaisesta reia¨sta¨ tulee nallin
sytytyslanka, joka Kinectille na¨ytta¨a¨ paljon enemma¨n letkumaiselta kuin oli
oletettu. Ta¨ma¨ johtuu todenna¨ko¨isesti pa¨a¨asiassa kameran epa¨tarkkuudesta,
jolloin pienikin viiva na¨ytta¨a¨ kameran toleranssin paksuiselta letkulta. Lan-
kaongelmaan on vaikea keksia¨ ratkaisua nykyisella¨ prosessilla. On kuitenkin
mahdollista, etta¨ paremmalla kuvauslaitteistolla nallit eiva¨t va¨ltta¨ma¨tta¨ ai-
heuta ongelmaa lainkaan.
Toinen suuri tekija¨ mihin prototyyppi ei ota kantaa on kameran paikan-
taminen. Ongelma juontaa juurensa kameran pieneen kuvakulmaan, mika¨
tarkoittaa, etta¨ koko panostettava seina¨ma¨ ei ole na¨kyvissa¨ koko aikaa yh-
delle kameralle. Jos oletetaan todellisuuteen na¨hden laajalla 90 asteen ku-
vakulmalla varustettu kamera, joka metrin pa¨a¨sta¨ seina¨sta¨, voidaan laskea
sen kuvaaman alueen leveydeksi noin 2 m. Koko tunnelin panostusleveyden
voidaan olettaa olevan 5-10 m, joten algoritmin ta¨ytyisi pahimmillaan tun-
nistaa 4 nelio¨metrin alue noin 50 nelio¨metrin alueesta. Suhdetta voidaan hie-
man parantaa usealla kameralla, joiden sijainnit toisiinsa na¨hden tunnetaan.
Pohdittiin, etta¨ ICP algoritmia voisi ka¨ytta¨a¨ lo¨yta¨ma¨a¨n referenssikuvasta
sen alueen, johon kamera kullakin hetkella¨ kohdistuu. Tutkittiin, etta¨ algo-
ritmi ei va¨ltta¨ma¨tta¨ suoraan sovellu suhteellisen pienen alueen lo¨yta¨miseen
laajasta seina¨ma¨sta¨, vaan se saattaa lo¨yta¨a¨ paikallisen minimin [67]. Toisaal-
ta, jos algoritmille annetaan hyva¨ alkuarvaus esimerkiksi edellisen sijainnin
perusteella, pita¨isi sen toimia moitteetta.
Viimeinen ratkaisematon ongelma liittyy referenssikuvan muodostami-
seen. Prototyyppi olettaa, etta¨ referenssikuva otetaan ennen panostamisen
aloittamista. Ta¨ssa¨ on kaksi suurta ongelmakohtaa. Ensinna¨kin mene-
telma¨ vaatii panostajilta ylima¨a¨ra¨ista¨ tyo¨ta¨. Heida¨n ta¨ytyy jotenkin pystya¨
ma¨a¨ritta¨ma¨a¨n seurantalaitteistolle, milloin referenssikuvaa ollaan ottamas-
sa. Ta¨ma¨ vaatii ylima¨a¨ra¨ista¨ ka¨ytto¨liittyma¨a¨ ja na¨yto¨n, jotta na¨hda¨a¨n etta¨
koko panostusalue on kuvassa. Toinen ongelma liittyy suhteellisen kaukaa
otetun kuvan resoluutioon. Jos oletetaankin, etta¨ kamera na¨kee tarpeeksi
kauas koko alueen kuvaamiseksi, tulee seina¨ma¨n pistepilvesta¨ todella harva.
Ta¨ma¨ tarkoittaa, etta¨ edella¨ pohdittu ICP algoritmi ei todenna¨ko¨isesti
lo¨yda¨ vastaavia piirteita¨ seka¨ harvasta seina¨ma¨sta¨, etta¨ tiiviista¨ la¨hikuvasta.
Ta¨ma¨n vuoksi referenssikuvan muodostuksen automatisoinnin kehitta¨minen
olisi ensiarvoisen ta¨rkea¨a¨.
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6.4 Konena¨ko¨sovellusten ka¨yta¨nno¨llisyys
Yksi la¨hto¨kohta tutkimukselle oli, etta¨ mika¨ tahansa menetelma¨ valittai-
siinkin, tulisi sen olla tehokkaampi kuin ka¨sin merkitseminen. Ta¨llaista
menetelma¨a¨ ei lo¨ydetty. Vaikka kehitetty konena¨ko¨sovellus olisi toimi-
nut ta¨ydellisesti, ei se va¨ltta¨ma¨tta¨ olisi ollut ka¨yta¨nno¨llinen panostajien




3. Panostuskorin asemoiminen siten, etta¨ kamera na¨kee koko alueen
4. Referenssikuvan ottaminen




Monet na¨ista¨ vaiheista voi ajan kanssa automatisoida. Tietokone voi
ka¨ynnistya¨ automaattisesti panostuslaitteen ka¨ynnistyessa¨ ja seurantaoh-
jelmisto voi ka¨ynnistya¨ samalla. Teoriassa myo¨s seurantaa voidaan tehda¨
jatkuvasti sen ja¨lkeen kun referenssikuva on otettu ja jatkaa kunnes laitteisto
sammutetaan. Kaikkea ei kuitenkaan voi automatisoida. Panostajille suurin
vaiva muodostuu referenssikuvan ottamisesta. Jos referenssikuva muodos-
tuisi panostuksen aikana ja edella¨mainitut optimoinnit saadaan tehtya¨,
ei panostajille aiheutuisi ylima¨a¨ra¨ista¨ vaivaa lainkaan. Ta¨ma¨ tietysti silla¨
oletuksella, etta¨ laskenta tehda¨a¨n panostuslaitteistolla eika¨ tiedonsiirtoon
tarvitse ka¨ytta¨a¨ resursseja. Ta¨lla¨ tavalla ainoaksi ihmisen velvollisuudeksi
ja¨isi panostuskuvion yhdista¨minen kokonaiskuvaan.
Mainittakoon, etta¨ mahdollinen muodostettu referenssikuva voi ol-
la ka¨yta¨nno¨llinen ja¨lkika¨teen muihin tarkoituksiin. Panostuskuviot ovat
nykya¨a¨n valmiiksi toteutettu tietokoneavusteisesti, mutta ne voitaisiin
referenssikuvan avulla visualisoida katko kerrallaan. Tarkkaa referenssiku-
vaa voisi myo¨s ka¨ytta¨a¨ jonkinlaiseen ra¨ja¨hdyssimulaatioon, jos sille joskus
ilmenee tarvetta.
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6.5 Jatko
Yhteenvetona edellisesta¨ voidaan todeta, etta¨ tutkittu menetelma¨ ei ole
ka¨yta¨nno¨llinen tutkimusongelman ratkaisemiseksi. Pa¨a¨asiallinen ongelma
on ympa¨risto¨, jossa mika¨a¨n ei puolla menetelma¨n ka¨ytto¨a¨. Kosteus, lika ja
ahtaus tekeva¨t kameran epa¨ka¨yta¨nno¨lliseksi maan alla. Lisa¨ksi ka¨ytettyjen
kameroiden tarkkuus ei riita¨ luotettavaan tunnistamiseen. Ta¨sta¨ huolimatta
konena¨ko¨ vaikuttaa edelleen ka¨yta¨nno¨llisimma¨lta¨ vaihtoehdolta, silla¨ muut
menetelma¨t ovat liian tyo¨la¨ita¨ panostajille tai niiden tarkkuuden ei uskota
riitta¨va¨n. Jos konenna¨ko¨sovellusta kuitenkin halutaan kehitta¨a¨ eteenpa¨in,
on ensimma¨isen jatkokehityskohteen oltava toimivan kamerakonfiguraation
lo¨yta¨minen. Tavoitteena tulee silloin olla ja¨rjestely, jossa kamerat na¨keva¨t
koko prosessin luotettavasti koko ajan. Toinen mahdollinen kehitysvaih-
toehto voisi myo¨s olla kamerasovelluksen yhdista¨minen johonkin muuhun
menetelma¨a¨n. Ta¨llo¨in toinen menetelma¨ voi paikata konena¨ko¨a¨ silloin kun
konena¨ko¨ ei pysty paikantamaan letkua.
Kaiken edella¨mainitun pohjalta muodostettu johtopa¨a¨to¨s on, etta¨ ka¨sin
kirjaaminen on edelleen tehokkain ja luotettavin vaihtoehto reikien panos-
tusja¨rjestyksen seuraamiseen. Vaikka konena¨ko¨sovellukset ovat kevyemma¨sta¨
pa¨a¨sta¨ mita¨ tulee vaivanna¨ko¨o¨n, eiva¨t ne kuitenkaan ole ta¨ysin vaivattomia.
Haluttu ra¨ja¨ytyskuvio ta¨ytyy joka tapauksessa valita, kuten ta¨ytyy myo¨s
suorittaa ra¨ja¨ytyskuvion yhdista¨minen referenssikuvaan. Panostajan kannal-
ta ka¨sinkirjausprosessi voi tuntua vaivalloiselta, mutta toisaalta varta vas-
ten suunnitellulla ka¨ytto¨liittyma¨lla¨ ja tunneliympa¨risto¨a¨ varten rakennetulla
laitteistolla se voi olla ka¨yta¨nno¨llisin vaihtoehto.
Luku 7
Yhteenveto
Ta¨ma¨n diplomityo¨n tutkimusongelma oli selvitta¨a¨, mika¨ on paras tapa emul-
siopanostusprosessin seuraamiseen. Tarkemmin ottaen kiinnostava kysymys
on, kuinka paljon emulsiopanostusprosessissa ka¨yteta¨a¨n emulsiota kutakin
porattua reika¨a¨ kohden. Alue rajattiin tunneliympa¨risto¨o¨n, minka¨ vuoksi
ka¨siteltiin tunnelinlouhintaprosessia ensiksi kokonaisuutena. Varsinainen pa-
nostusprosessi kuvattiin sen ja¨lkeen suuremmalla tarkkuudella. Tyo¨ssa¨ ana-
lysoitiin myo¨s tunneliympa¨risto¨n rajoitteita, joista merkitta¨viksi osoittautui-
vat likaisuuden ja kosteuden lisa¨ksi erityisesti tunneliympa¨risto¨n tilanpuute
- tunneliin on vaikea mahduttaa ylima¨a¨ra¨isia¨ sensoreita niin, etta¨ ne voivat
luotettavasti tarkkailla koko prosessia ilman katvealueita.
Vaihtoehtoisia menetelmia¨ esitettiin viisi, joista nelja¨ voisi paremmis-
sa olosuhteissa ja pienemmilla¨ tarkkuusvaatimuksilla toimia ongelman rat-
kaisuna. Na¨ma¨ nelja¨ menetelma¨a¨ olivat kuvasta tunnistus, muodon tunnis-
taminen pistepilvesta¨, letkun seuraaminen radioaaltojen avulla ja IMU:n
hyva¨ksika¨ytto¨. Jokaisen hyvia¨ ja huonoja puolia tutkittiin ja ta¨ma¨n perus-
teella valittiin yksi menetelma¨ prototyyppitoteutusta varten. Kustannusten
vuoksi ja panostajan vaiva minimoiden pa¨a¨dyttiin prototyyppi toteuttamaan
pistepilvien avulla. Perusideana ta¨ssa¨ ja muissa menetelmissa¨ oli selvitta¨a¨ let-
kun sijainti tunnetun poraus-ra¨ja¨ytyskaavion suhteen. Ta¨ma¨ tieto voidaan
yhdista¨a¨ myo¨hemmin panostuslaitteelta saatuun dataan kulutetun emulsion
ma¨a¨rista¨ panostushetkilla¨, jolloin saadaan tieta¨a¨ kokonaiskulutus reika¨a¨ koh-
den.
Prototyyppitoteutusta varten tutkittiin erilaisia pistepilvimenetelmia¨,
joista lopulta valittiin RANSAC -algoritmi letkun tunnistamiseen. Proto-
tyyppi rakennettiin siihen vaiheeseen, etta¨ se osasi erottaa taustan liikkuvista
muodoista ja tunnistaa letkun osat. Letkun osien avulla voidaan sopivalla
heuristiikalla pa¨a¨tella¨, mitka¨ havaituista palasista kuuluvat panostusletkuun
ja mitka¨ ovat virhehavaintoja esimerkiksi panostajan ka¨sivarresta. Muita
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virhehavaintoja voi tulla panostuksen aikana esimerkiksi reikiin pistetta¨vista¨
sytytinjohtimista.
Prototyyppitoteutus olettaa, etta¨ sita¨ varten on otettu referenssikuva ja
etta¨ kamera pysyy paikoillaan kuvan ottamisen ja¨lkeen. Ka¨yta¨nno¨ssa¨ toimiva
laite vaatisi menetelma¨n, jolla referenssikuva voidaan tuottaa panostuksen
aikana liikkuvalla kameralla. Na¨in saadaan parempi pistetiheys tunnistusta
varten eika¨ panostajan tarvitse ka¨ytta¨a¨ vaivaa referenssikuvan ottamiseen.
Kameraksi prototyyppia¨ varten valittiin Kinect 2.0 3D-kamera, koska se
on markkinoiden hintatehokkain ratkaisu pistepilvien tuottamiseen. Kame-
rasta havaittiin, etta¨ sen ta¨ytyy antaa la¨mmita¨ noin 20 minuuttia, ennen kuin
sen tulokset stabiloituvat. Merkitta¨va¨mpi tulos on kuitenkin se, etta¨ kame-
ran tuottamista pistepilvista¨ oli vaikea lo¨yta¨a¨ sylintereita¨ sen liian heikosta
tarkkuudesta johtuen. RANSAC:n sylinterimallin sa¨detoleranssi ta¨ytyi aset-
taa letkun sa¨teeseen na¨hden hyvin suureksi, ennen kuin algoritmi alkoi lo¨yta¨a¨
oikeita sylintereita¨. Viimeinen kameraan liittyva¨ tulos koskee kuvausaluetta
ja sijoituspaikkoja. Kameran kuvakulma on liian pieni, etta¨ se voisi na¨hda¨
koko kuvausalueen yhdella¨ kertaa panostuskoriin liitettyna¨. Toisaalta sivul-
le asetetulla kameralla tulee kuvausalueelle kielekkeita¨ ja kameran erotusky-
ky heikkenee, kun reia¨t ovat kuvakulmasta katsoen la¨hekka¨in toisiaan. Ainoa
ka¨yta¨nno¨llinen tapa seurata prosessia on sijoittaa useita kameroita panostus-
koriin siten, etta¨ ne na¨keva¨t koko panostusalueen kerralla. Todenna¨ko¨isesti
ainakin jokaista reika¨a¨ tarvitsee seurata useasta kuvakulmasta, silla¨ panos-
taja liikkuu helposti reikien eteen.
Loppupa¨a¨telma¨ on, etta¨ pistepilvimenetelma¨ ei todenna¨ko¨isesti ole yksin
tarpeeksi luotettava menetelma¨ panostuksen seuraamiseksi. Suurin syy ta¨lle
on na¨kyvyyden estyminen. Yksi jatkokehityssuunta onkin tutkia, voidaanko
lo¨yta¨a¨ sellaista kamerakonfiguraatiota, jolla koko panostusprosessi on seurat-
tavissa. Toinen vaihtoehto on ka¨ytta¨a¨ jonkinlaista yhdistelma¨sensoria, jossa
konena¨ko¨a¨ tuetaan jollakin toisella sensorityypilla¨. Ta¨ma¨n diplomityo¨n poh-
jalta na¨ytta¨a¨ kuitenkin silta¨, etta¨ tehokkain tapa seurata panostusprosessia
on kirjata panostettavat reia¨t ka¨sin suoraan elektroniseen ja¨rjestelma¨a¨n.
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